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Πρόλογος
Μία από τις σημαντικότερες εξελίξεις στη διαχείριση του κινδύνου τα 
τελευταία χρόνια αποτέλεσε η υλοποίηση μιας καινούργιας κατηγορίας μετρήσεων 
κινδύνου, που σχεδιάστηκαν ειδικά για την ποσοτικοποίηση του συνολικού κινδύνου 
πολλών διαφορετικών επενδυτικών θέσεων σε όλο το χρηματοοικονομικό ίδρυμα, 
στη βάση ενός κοινού πλαισίου αναφοράς. Οι μετρήσεις αυτές συναντώνται με 
πολλές ονομασίες ανάλογα με το χρηματοοικονομικό ίδρυμα που τις εισήγαγε 
αρχικά, όπως για παράδειγμα το Κεφάλαιο σε Κίνδυνο (Capital at Risk ή CaR) της 
Bunkers Trust, η Αξία σε Κίνδυνο (Value at Risk ή VaR) και το Daily Earnings at 
Risk ή DaR της J.P. Morgan, όπως επίσης το Money at Risk (MaR) και το Dollar at 
Risk (DaR). Όλες όμως οι παραπάνω μετρήσεις αποτελούν ουσιαστικά 
διαφοροποιήσεις της έννοιας Αξίας σε Κίνδυνο ή VaR, δηλαδή της μέγιστης πιθανής 
χρηματικής απώλειας μιας συγκεκριμένης επενδυτικής θέσης ή ενός χαρτοφυλακίου 
με δεδομένο επίπεδο εμπιστοσύνης και για δεδομένο χρονικό ορίζοντα.
Η παρούσα εργασία είναι δομημένη ως εξής: Στο πρώτο κεφάλαιο 
παρουσιάζεται συνοπτικά η μέθοδος του VaR και αναφέρονται παράλληλα διάφορα 
σχετικά με την ιστορία, τη  χρήση και εφαρμογή του. Στο δεύτερο και τρίτο 
κεφάλαιο, γίνεται η παρουσίαση των στατιστικών μοντέλων GARCH και της 
μεθόδου Ιστορικής Προσομοίωσης, πάνω στα οποία θα βασιστούμε προκειμένου να 
υπολογίσουμε και να εκτιμήσουμε το VaR. Στο τέταρτο κεφάλαιο αναλύονται όλες οι 
σχετικές διαδικασίες για τη δημιουργία ενός πειράματος προσομοίωσης αποδόσεων. 
Εν συνεχεία στο πέμπτο κεφάλαιο αναλύεται διεξοδικά ο υπολογισμός του VaR με 
οικονομετρική προσέγγιση, δηλαδή με τα μοντέλα GARCH, ενώ στο επόμενο 
κεφάλαιο (6ο), η ανάλυση γίνεται βάσει της Ιστορική Προσομοίωσης. Στο κεφάλαιο 
επτά παρουσιάζονται τα κριτήρια βάσει των οποίων θα αξιολογήσουμε τις παραπάνω 
μεθόδους υπολογισμού του VaR. Τέλος, στο κεφάλαιο οκτώ γίνεται εφαρμογή των 
μεθόδων που αναλύθηκαν για την εκτίμηση στο VaR πραγματικών 
χρηματοοικονομικών σειρών αποδόσεων. Επίσης να αναφερθεί πως για όλα τα 
ανωτέρω έγινε χρήση του στατιστικού πακέτου S-Plus. Ο κώδικας που αντιστοιχεί σε 
κάθε κεφάλαιο βρίσκεται συγκεντρωμένος σε παράρτημα στο τέλος ώστε να μη 
διακόπτει τη ροή του αναγνώστη.
ΕΙΣΑΓΩΓΗ
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 Η έννοια του κινδύνου αλλά 
και η διαχείρισή του είναι θέματα που απασχολούν εδώ και δεκαετίες όχι μόνο την 
οικονομική  και  χρηματοοικονομική  επιστήμη  αλλά  και  ολόκληρο  το 
χρηματοοικονομικό,  επιχειρηματικό,  επενδυτικό  και  πιστοληπτικό  γίγνεσθαι  σε 
ολόκληρο τον κόσμο. Ειδικότερα την τελευταία δεκαπενταετία όπου η ενοποίηση των 
αγορών,  η  παγκοσμιοποίηση  της  οικονομίας  αλλά  και  η  ραγδαία  τεχνολογική 
ανάπτυξη και η εδραίωση του Internet αποτελούν μια νέα πραγματικότητα, η ανάγκη 
για τη γνώση, την πρόληψη και εν τέλει τη διαχείριση του κινδύνου είναι ακόμα 
εντονότερη  και  ουσιαστικότερη.  Μέσα  σε  αυτήν  την  συνεχώς  μεταβαλλόμενη 
οικονομική πραγματικότητα και αστάθεια οι επιχειρήσεις και οι χρηματοοικονομικοί 
και  επενδυτικοί  οργανισμοί  καλούνται  όχι  μόνο  να  επιβιώσουν  αλλά  και  να 
αναπτυχθούν. Στην προσπάθειά τους αυτή, στρέφονται σε μια κατεύθυνση εξεύρεσης 
αποτελεσματικών  τεχνικών  ποσοτικοποίησης,  μέτρησης  και  διαχείρισης  του 
κινδύνου. 
Εξαιτίας της νέας αυτής πραγματικότητας, η διαχείριση κινδύνου (Risk 
Management) σημείωσε αλματώδη ανάπτυξη στα πρόσφατα τελευταία χρόνια. Σε 
αυτό συνέβαλλε και η εμφάνιση του VaR, που αποτελεί μία νέα μέθοδο για τη 
μέτρηση του χρηματοοικονομικού κινδύνου, στις αρχές της δεκαετίας του ’90. Το 
VaR (Value At Risk), αποδίδεται στα ελληνικά ως μέγιστη δυνητική αξία σε κίνδυνο, 
μέγιστη δυνητική ζημία ή και μέγιστη αναμενόμενη δυνητική ζημία. Κύριος στόχος 
του VaR αποτελεί η αξιολόγηση του κινδύνου. Στις μέρες μας η μεθοδολογία του 
Value At Risk έχει εξαπλωθεί ιδιαίτερα και έχει γίνει μαζικά αποδεκτή αλλάζοντας 
τον μέχρι πρότινος τρόπο με τον οποίο οι επιχειρήσεις προσεγγίζουν το 
χρηματοοικονομικό τους κίνδυνο.  
Η παρούσα εργασία θα ασχοληθεί αποκλειστικά με τη χρήση του VaR και με 
τις μεθόδους που χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό και την εκτίμησή του. 
Επειδή, όπως θα δούμε και στη συνέχεια, το μέγεθος του VaR σχετίζεται άμεσα με τη 
διασπορά των αποδόσεων, ως αφετηρία για τον προσδιορισμό του θα 
χρησιμοποιηθούν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις στη μέτρηση και πρόβλεψη αυτής 
της διασποράς. Συγκεκριμένα θα αναλυθούν οι μέθοδοι της οικονομετρικής 
προσέγγισης με μοντέλα Garch και η μέθοδος της Ιστορικής Προσομοίωσης. 
Απώτερος στόχος είναι η αξιολόγηση των εκτιμήσεων για το VaR και να εξεταστεί 
ποια από τις παραπάνω μεθόδους αποφέρει καλύτερα αποτελέσματα..
Τα γενικευμένα αυτοπαλλινδρομούμενα υπό-συνθήκη ετεροσκεδαστικά 
υποδείγματα Garch (Ggeneralised Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), 
που εισήγαγε ο Bollerslev το 1986, είναι παραμετρικά στατιστικά μοντέλα 
χρονολογικών σειρών και θεωρούνται ικανά στο να αποδίδουν τη χρονικά 
μεταβαλλόμενη διασπορά, ένα μη γραμμικό χαρακτηριστικό, που εμφανίζονται 
κυριαρχικά σε χρηματοοικονομικές χρονολογικές σειρές. Για την εκτίμηση του VaR 
σύμφωνα με την μέθοδο αυτή θα γίνουν προβλέψεις για ένα βήμα μπροστά. Η εικόνα 
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παρακάτω δείχνει τη σχέση ανάμεσα σε αποδόσεις και στην αντίστοιχη μέγιστη 
αναμενόμενη δυνητική ζημία.
Μία σειρά αποδόσεων με την αντίστοιχη μέγιστη πιθανή ζημία τους. Το συγκεκριμένο VaR 
παρατηρούμε πως δεν αφήνει πιθανότητα να υπάρξουν απώλειες.
Στην Ιστορική Προσομοίωση αντίθετα, λαμβάνεται υπ’ όψη η κατάσταση του 
παρελθόντος. Γίνεται δηλαδή η παραδοχή πως ότι επηρέασε τις μεταβολές στις τιμές 
κατά το παρελθόν θα τις επηρεάσει και στο μέλλον. Θα αναφερθούμε σε δύο εκδοχές 
της Ιστορικής Προσομοίωσης που συναντώνται στην βιβλιογραφία. Μια παραμετρική 
και μία μη παραμετρική.
Η εφαρμογή των δύο μεθόδων που προαναφέρθηκαν θα γίνει σε δύο 
περιπτώσεις δεδομένων. Στην πρώτη περίπτωση τα δεδομένα προέρχονται από ένα 
πείραμα προσομοίωσης. Πιο συγκεκριμένα δημιουργούμε ελεγχόμενες 
προσομοιωμένες αποδόσεις, στις οποίες προσδίδουμε χαρακτηριστικά και ιδιότητες 
που επιθυμούμε. Σκοπός των τεχνιτών αυτών δεδομένων είναι να υπολογίσουμε με 
ακρίβεια και σαφήνεια το VaR που θα αποτελέσει μετέπειτα μέτρο απόκλισης και 
σύγκρισης από το VaR που θα εκτιμούμε και με τις δύο προαναφερθείσες μεθόδους.
Η προσομοίωση δηλαδή μας προσφέρει τη δυνατότητα (όπως θα αναλυθεί και 
παρακάτω) για τον υπολογισμό του αληθινού VaR, καθώς μπορούμε να 
δημιουργήσουμε υπό-συνθήκη διακυμάνσεις, γνωστές εκ των προτέρων.
Το δεύτερο σύνολο δεδομένων στο οποίο θα εφαρμοστούν εκτιμήσεις για το 
VaR αποτελείται από πραγματικές χρηματοοικονομικές σειρές τιμών μετοχών 
διαφόρων ελληνικών επιχειρήσεων εισηγμένων στο Χρηματιστήριο Αξιών Αθηνών 
σε μια περίοδο δείγματος από τις 2/1/1998 έως και 31/12/2002. Επισημαίνουμε πως 
μέσα σε αυτό το χρονικό διάστημα περιλαμβάνεται και η περίοδος όπου το 
χρηματιστήριο είχε αντιμετωπίσει μεγάλη αστάθεια, απρόβλεπτες και απότομες 
μεταβολές τιμών και εν γένει μία περίοδο έντονης «οικονομικής ανησυχίας». Είναι η 
γνωστή περίοδος με τις λεγόμενες ‘μετοχές-φούσκες’. Η αποτίμηση των εκτιμημένων 
VaR στα αληθινά δεδομένα έχει ως στόχο να διαπιστωθεί στην πράξη, αν τα όσα 
συμπεράσματα που αναδείχθηκαν με την προσομοίωση μπορούν να επαληθευτούν ή 
να απορριφθούν. Και μάλιστα σε μία ιδιαίτερη περίοδο έντονης μεταβλητότητας που 
αποτελεί έναν ακόμα παράγοντα στο να αξιολογήσουμε πόσο καλές είναι οι 
εκτιμήσεις για το VaR και με τις δύο μεθόδους.
Όλα όσα περιγράφηκαν παραπάνω, θα αναλυθούν εν συνεχεία διεξοδικά. Η 
μελέτη των μεθόδων, το πείραμα προσομοίωσης, η ανάλυση των πραγματικών 
δεδομένων και οποιαδήποτε άλλη επεξεργασία πραγματοποιήθηκε με το στατιστικό 
πακέτο S-plus σε γλώσσα S.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1  o  : Θεωρητικό Υπόβαθρο  VaR  
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1.  1   Τύποι Χρηματοοικονομικού κινδύνου 
Προτού αναλυθεί διεξοδικά το Value At Risk, θα περιγράψουμε συνοπτικά τα είδη 
χρηματοοικονομικών κινδύνων με τα οποία και ασχολείται. Η κατηγοριοποίηση 
βασίζεται στον Best (1998).
α) Κίνδυνος Αγοράς [Market Risk]
Ο κίνδυνος αγοράς είναι ο κίνδυνος της απώλειας που προκύπτει από τις μεταβολές 
στην αξία εμπορεύσιμων περιουσιακών στοιχείων (tradable assets). Για παράδειγμα 
εάν μια τράπεζα έχει μία θέση 1 εκατομμυρίου € σε χρυσό τότε είναι εκτεθειμένη 
στον κίνδυνο της πτώσης της αξίας του χρυσού. Υπάρχουν πολλές διαφορετικές 
κατηγορίες περιουσιακών στοιχείων (επενδυτικά επιτόκια, νομίσματα, χρεόγραφα, 
εμπορεύματα κ.α.) και σχεδόν άπειρη ποικιλία χρηματοοικονομικών προϊόντων, εκ 
των οποίων όλα δημιουργούν εκθέσεις στον κίνδυνο αγοράς. Η παρούσα εργασία 
εστιάζει σε τρόπους ποσοτικοποίησης και ελέγχου του κινδύνου αγοράς που έχουν 
καταχωρηθεί στη βιβλιογραφία υπό τη σκέπη του όρου Value At Risk. 
β) Πιστωτικός Κίνδυνος [Credit Risk]
Ο πιστωτικός κίνδυνος αναφέρεται στην χρηματοοικονομική απώλεια που προκύπτει 
όταν μια επιχείρηση με την οποία έχει συμβόλαιο μια τράπεζα το αθετεί (default) ή 
όταν η διαίσθηση της αγοράς καθορίζει πως η επιχείρηση είναι αρκετά πιθανό να 
αθετήσει τις υποσχέσεις της. Μέτρα πιστωτικού κινδύνου παρόμοια με το Value At 
Risk έχουν αναπτυχθεί από τράπεζες όπως η JP Morgan (Morgan Guaranty Trust 
Company, Global Research [1995]-“RiskMetricsTM Technical Document”, New York.), που 
βασίζονται στη μεταβλητότητα των τιμών των εταιρικών ομολόγων εξαιτίας μιας 
αλλαγής στην αντιληπτή από τον εκδότη αξία ή ενός πραγματικού πιστωτικού 
γεγονότος, δηλαδή αθέτησης.
γ) Επιχειρησιακός Κίνδυνος [Operational Risk]
Ο επιχειρησιακός κίνδυνος είναι μια ευρεία κατηγορία κινδύνου που μπορεί να 
αποτελέσει εκτενή απώλεια χρημάτων. Ακολουθούν μερικές υποκατηγορίες:
• Απώλεια Ελέγχου (control failure). Αποτελεί το μεγαλύτερο κίνδυνο για όλες 
τις τράπεζες. Παράδειγμα η αδυναμία ελέγχου των θέσεων στην αγορά, που 
δημιουργούνται μέσα σε μικρά εξωχώρια καταστήματα της τράπεζας.
• Κίνδυνος Ρευστότητας (liquidity risk). Είναι ο κίνδυνος απώλειας λόγω 
ανάγκης μεγαλύτερης χρηματοδότησης από ότι είναι ικανός ο οργανισμός να 
αποκτήσει.
• Κίνδυνος χρηματικών μεταφορών (money transfer risk). Ο κίνδυνος λόγω 
λανθασμένων ή αποτυχημένων διακανονισμών.
• Κίνδυνος υποδειγμάτων (model risk). Ο κίνδυνος απωλειών λόγω 
ανεπάρκειας του οργανισμού να αξιολογήσει τα χρηματοοικονομικά του 
όργανα και υποδείγματα (μοντέλα) ορθά.
• Κίνδυνος συστημάτων (systems risk). Αποτυχημένα ή καθυστερημένα σχέδια 
στοιχίζουν σε έναν οργανισμό αρκετά χρήματα, όπως και τα συστήματα που 
αποτυγχάνουν να λειτουργήσουν ορθά.
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Η εκτίμηση του επιχειρησιακού κινδύνου ποσοτικοποιείται δύσκολα, καθώς κάθε 
απώλεια είναι διαφορετική και σπάνια συμβαίνουν σημαντικές απώλειες και έτσι 
σπάνια επιχειρείται η μέτρησή του.
δ) Κίνδυνος Υπόληψης [Reputation Risk]
Ο κίνδυνος υπόληψης είναι ο κίνδυνος χρηματοοικονομικών απωλειών που 
προκύπτουν από την απώλεια κύκλου εργασιών λόγω μείωσης της υπόληψης του 
οργανισμού. Αν και η απώλεια υπόληψης μπορεί να αποτελεί αργή φθορά, συνήθως 
συμβαίνει λόγω ενός λάθους κρίσης για την εκτέλεση ενός σημαντικού μέρους 
εταιρικών εργασιών. Εάν η αγορά, για παράδειγμα, αντιλαμβάνεται πως μια τράπεζα 
έχει αποτύχει να διαχειριστεί επιτυχώς κάποιο σημαντικό κομμάτι εργασίας τότε είναι 
απολύτως φυσικό οι πελάτες της να σκεφτούν να αλλάξουν τραπεζικό οργανισμό.  
Ο κίνδυνος αγοράς είναι η κυριότερη κατηγορία κινδύνου που ποσοτικοποιεί 
και μετρά το VaR.  
1.2   Ορισμός    του   Value   At   Risk 
Θα παραθέσουμε δύο ορισμούς του VaR: έναν περισσότερο εννοιολογικό 
στην παράγραφο 1.2α και έναν πιο τεχνικό στην 1.2β. Ο δεύτερος χρησιμοποιείται 
και στους πρακτικούς υπολογισμούς.
1.2α Ορισμός του   Value    At   Risk  από οικονομολογική σκοπιά 
Το Value At Risk πρωτοεμφανίστηκε στην αρχή της δεκαετίας του ’90 όταν 
και σημειώθηκαν μαζικές χρηματοοικονομικές καταστροφές αλλά και πολλές 
πτωχεύσεις επιχειρήσεων όπως π.χ. η Orange County και Barings στην Αμερική και η 
Metallgesellschaft στην Γερμανία. Κοινός παρονομαστής σε όλες τις περιπτώσεις 
είναι το γεγονός ότι χάθηκαν εκατομμύρια δολάρια εξαιτίας της κακής εποπτείας και 
της ελλιπούς εκτίμησης του κινδύνου. Το γεγονός αυτό αποτέλεσε το εφαλτήριο για 
την ανάπτυξη και εδραίωση του VaR, ενός εύκολου στην κατανόηση και στην χρήση 
μοντέλου ποσοτικοποίησης του κινδύνου. Έκτοτε χρησιμοποιείται ευρέως καθώς 
εξασφαλίζει σε πολύ μεγάλο βαθμό ένα χρηματοοικονομικό οργανισμό ή επιχείρηση 
να συνεχίσει τη λειτουργία του και μετά από ένα καταστροφικό γεγονός. Αυτό 
φανερώνει ακριβώς και τον προληπτικό χαρακτήρα που ενέχει το VaR.  
Για τους επενδυτές, ο κίνδυνος αναφέρεται στην πιθανότητα που υπάρχει να 
χάσουν χρήματα. Έτσι το VaR στηρίζεται σε αυτήν την απλή αναφορά και απαντάει 
σε ερωτήματα του τύπου “ποιο είναι το χειρότερο σενάριο που υπάρχει;” “πόσα 
μπορώ να χάσω σε έναν κακό μήνα;”. Πέρα όμως από επιχειρήσεις και 
χρηματοοικονομικούς οργανισμούς, το VaR μπορεί να χρησιμοποιηθεί και από 
ρυθμιστικές αρχές για να τεθούν πιστοληπτικά όρια και κατώτατα ρευστά διαθέσιμα. 
Τι είναι λοιπόν το VaR; Είναι μία μέθοδος αποτίμησης του κινδύνου 
χρησιμοποιώντας κλασσικές στατιστικές τεχνικές. Το VaR μετρά τη μέγιστη απώλεια 
χρηματικών διαθεσίμων, πόρων ή κεφαλαίων που μπορεί να υποστεί μία θέση ή ένα 
χαρτοφυλάκιο κάτω από κανονικές συνθήκες αγοράς, κατά τη διάρκεια μιας 
συγκεκριμένης χρονικής περιόδου και δεδομένου ενός επιπέδου εμπιστοσύνης (P. 
Jorion 2001). Ανάλογος είναι και ο ορισμός που δίνουν για το VaR οι Best (1998) και 
Tsay (2002). Ο Tsay τοποθετεί το VaR και από την οπτική των ρυθμιστικών αρχών: 
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«Το VaR ορίζεται ως η μικρότερη δυνατή απώλεια κάτω από ασυνήθιστες και 
έκτακτες συνθήκες αγοράς». Και οι δύο ορισμοί θα οδηγήσουν στο ίδιο VaR, παρόλο 
που το σκεπτικό τους είναι αντίστροφο.
1.2β Ορισμός του VaR από στατιστική σκοπιά
Εκτός από τους παραπάνω ορισμούς, μπορούμε να ορίσουμε το VaR και κάτω 
από πιθανολογικό πλαίσιο (Tsay, 2002):
 Θεωρούμε πως στη χρονική στιγμή t ενδιαφερόμαστε για τον κίνδυνο μιας 
θέσης για τις επόμενες ℓ περιόδους. Έστω ΔV(ℓ) η μεταβολή στην τιμή της θέσης 
από το χρόνο t έως t + ℓ. Αυτή η ποσότητα είναι μια τυχαία μεταβλητή κατά το 
χρονικό διάστημα t.  Συμβολίζουμε την συνάρτηση αθροιστικής κατανομής (ΣΑΚ) 
της ΔV(ℓ) ως Fℓ(x). Ορίζουμε το VaR σε χρονικό ορίζοντα ℓ και με πιθανότητα p ως 
εξής:
p = Pr[ΔV(ℓ) ≤ VaR] = Fℓ (VaR)   (1.1)
Έτσι, καθώς ο κάτοχος μιας προθεσμιακής θέσης (long position) υποστεί 
απώλεια όταν ΔV(ℓ) < 0, το VaR που ορίστηκε από τη σχέση (1.1) τυπικά 
υποδεικνύει μία αρνητική τιμή όταν το p είναι μικρό. Το αρνητικό πρόσημο εδώ 
δείχνει απώλεια. Εξ ορισμού, η πιθανότητα ο κάτοχος να αντιμετωπίσει απώλεια 
μεγαλύτερη ή ίση τουVaR στο χρονικό διάστημα ℓ είναι p. Εναλλακτικά, το VaR 
μπορεί να ερμηνευτεί ως ακολούθως. Με πιθανότητα 1− p, η ενδεχόμενη απώλεια 
που θα αντιμετωπίσει ο κάτοχος της χρηματοοικονομικής θέσης στο διάστημα ℓ είναι 
μικρότερη ή ίση του VaR. Ο κάτοχος μιας βραχυπρόθεσμης θέσης (short position) 
υπόκειται σε απώλεια όταν η αξία της θέσης αυξάνεται [π.χ, ΔV(ℓ) > 0]. Το VaR σε 
αυτήν την περίπτωση ορίζεται ως:
p = Pr[ΔV(ℓ) ≥ VaR] = 1 − Pr[ΔV(ℓ) ≤ VaR] = 1 −Fℓ (VaR)
Για μικρό p, το VaR μιας βραχυπρόθεσμης θέσης τυπικά υποθέτει μια θετική 
τιμή. Το θετικό πρόσημο εδώ δείχνει απώλεια.
Οι προηγούμενοι ορισμοί δείχνουν πως το VaR σχετίζεται με τη συμπεριφορά 
ουρών της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας fℓ(x) που αντιστοιχεί στην Fℓ(x). Για 
μία μακροπρόθεσμη θέση (long position), η αριστερή ουρά της fℓ(x) είναι σημαντική. 
Εν τούτοις μία βραχυπρόθεσμη θέση επικεντρώνεται στην δεξιά ουρά της fℓ(x). Είναι 
αξιοπρόσεκτο πως ο ορισμός του VaR στη σχέση 1.1 ισχύει και για βραχυπρόθεσμη 
θέση εάν χρησιμοποιηθεί η κατανομή του −ΔV(ℓ). Ως εκ τούτου, αρκεί να αναλυθούν 
μέθοδοι υπολογισμού του VaR χρησιμοποιώντας προθεσμιακές θέσεις (που είναι και 
το σύνηθες) που αφορούν στην αριστερή ουρά της κατανομής.
Για μία μονομεταβλητή συνάρτηση αθροιστικής κατανομής Fℓ(x) και 
πιθανότητα p, τέτοια ώστε 0 < p < 1, η ποσότητα
xp = inf{x | Fℓ (x) ≥ p}
καλείται το p-οστό πoσοστημόριο (pth quantile) της Fℓ(x), όπου inf δηλώνει το 
μικρότερο πραγματικό αριθμό που ικανοποιεί το Fℓ(x) ≥ p. Εάν η συνάρτηση 
αθροιστικής κατανομής Fℓ(x) της σχέσης 1.1 είναι γνωστή, τότε VaR είναι απλά το p-
οστό πoσοστημόριο (π.χ., VaR = xp). Μελέτες για το VaR ουσιαστικά σχετίζονται με 
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την εκτίμηση κατανομών και/ή των ποσοστημορίων, και ειδικότερα των μορφών-
συμπεριφορών των ουρών τους. Για να γίνει πιο κατανοητό το παραπάνω, δίνεται το 
εξής παράδειγμα. Έστω ότι θέλουμε να μετρήσουμε τον κίνδυνο σε ένα 
χαρτοφυλάκιο. Προσδιορίζουμε ένα χρονικό ορίζοντα ℓ κατά τη διάρκεια του οποίου 
αναλαμβάνουμε τον κίνδυνο. Ποιο θα είναι λοιπόν το ποσό που πιθανόν να χάσουμε 
από το χαρτοφυλάκιό μας μέσα σε αυτό το διάστημα, ποια είναι δηλαδή η χειρότερη 
δυνατή απώλεια; Υπολογίζουμε ένα ποσό τέτοιο ώστε να είμαστε σίγουροι 99% (ή 
95% ή 90% ανάλογα με το επίπεδο εμπιστοσύνης) πως οι απώλειες δεν θα το 
υπερβούν. Αυτό περιγράφεται από το κάτωθι σχήμα. 
Σχήμα 1.1
Για παράδειγμα αν μία τράπεζα ισχυρίζεται ότι η ημερήσια VaR για τη διακίνηση 
του χαρτοφυλακίου της είναι 25 εκατομμύρια ευρώ σε ένα επίπεδο εμπιστοσύνης π.χ. 
99%, αυτό πρακτικά σημαίνει πως υπάρχει μία περίπτωση στις 100, κάτω από 
κανονικές συνθήκες της αγοράς να σημειωθεί απώλεια μεγαλύτερη από 25 
εκατομμύρια ευρώ. 
Σε πρακτικές εφαρμογές, κύριοι παράγοντες που εμπλέκονται στον υπολογισμό 
του VaR είναι οι εξής:
1. Το επίπεδο εμπιστοσύνης p (συνήθως είναι p = 0.01 ή p = 0.05), που 
καθορίζει ποια είναι η πιθανότητα η επένδυσή μας να έχει απόδοση χειρότερη 
του VaR.
2. Ο χρονικός ορίζοντας ℓ. Προσδιορίζουμε ένα χρονικό ορίζοντα που ταιριάζει 
περισσότερο στα χαρακτηριστικά του χαρτοφυλακίου. Επίσης, πολλές φορές 
οι ρυθμιστικές αρχές είναι αυτές που καθορίζουν το χρονικό διάστημα (όπως 
για παράδειγμα 1 μέρα, 10 μέρες ή και 1 μήνας)
3. Η συχνότητα των δεδομένων, η οποία μπορεί να μην είναι η ίδια με το 
χρονικό ορίζοντα. Συχνά χρησιμοποιούνται ημερήσιες αποδόσεις.
4. Η συνάρτηση αθροιστικής κατανομής Fℓ(x), η οποία φυσικά δεν είναι 
«γνωστή» όπως υποθέσαμε προηγουμένως και πρέπει να επιλεγεί κατάλληλα.
5. Η ποσότητα των χρηματοοικονομικών θέσεων και η αξία τους μέσα σε ένα 
χαρτοφυλάκιο.
Αφού λοιπόν το VaR σχετίζεται άμεσα με ουρές κατανομών, θα πρέπει στο 
σημείο αυτό να επισημάνουμε πως χαρακτηριστικό των κατανομών αποδόσεων 
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χρηματοοικονομικών θέσεων είναι οι «παχιές» ουρές (Duffie D. & Jun Pan, 1997). 
Δηλαδή έχουμε να κάνουμε με λεπτόκυρτες κατανομές που παρεκκλίνουν της 
κανονικής. Αυτό αποτυπώνεται καθαρά στο κάτωθι διάγραμμα
Σχήμα 1.2
Είναι συνεπώς αντιληπτό και πως η τιμή του VaR θα είναι μεγαλύτερη σε μια 
τέτοια περίπτωση κατανομής με «παχιές» ουρές εν συγκρίσει με μια κανονική 
κατανομή. 
1.3 Ένα απλό αριθμητικό παράδειγμα
Ως απόδοση μιας επενδυτικής θέσης μπορούμε να θεωρήσουμε την πρόσοδο 
διαιρεμένη με την αρχική αξία της θέσης (Αγοραστός, 1999). 
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R: η απόδοση επί τοις εκατό για τον χρονικό ορίζοντα της ανάλυσης
V: η αξία της επενδυτικής θέσης στην αρχή χρονικού ορίζοντα της ανάλυσης
Q: η πρόσοδος σε χρηματικές μονάδες για τον χρονικό ορίζοντα της ανάλυσης
q: η πρόσοδος σε χρηματικές μονάδες για τον χρονικό ορίζοντα της ανάλυσης που 
αντιστοιχεί στην τιμή VaR
r: η απόδοση επί τοις εκατό για τον χρονικό ορίζοντα της ανάλυσης που αντιστοιχεί 
στην τιμή VaR
Με βάση τα παραπάνω, προφανώς η απόδοση R υπολογίζεται ως το πηλίκο
R = Q/V   (1.3)
Ενώ η απόδοση που αντιστοιχεί στην τιμή VaR είναι
R = q/V => q = rV  (1.4)
Επίσης το απόλυτο VaR υπολογίζεται από τη σχέση
VaRabs = -q = -rV    (1.5)
Χρησιμοποιούμε αρνητικό πρόσημο πριν από το q στην (1.5) γιατί υποθέτουμε ότι οι 
πρόσοδοι στο αριστερό άκρο αποτελούν απώλειες.
Ομοίως, εάν συμβολίσουμε με μ την μέση απόδοση και με q την μέση πρόσοδο τότε 
το σχετικό VaR είναι:
VaRrel = -q + q = -rV + μV  (1.6)
Οι σχέσεις (1.5) και (1.6) μας επιτρέπουν να μετατρέπουμε τις τιμές VaR για 
προσόδους σε τιμές VaR για αποδόσεις, που είναι και πιο σύνηθες.
Μία συνηθισμένη υπόθεση για την μορφή της κατανομής που ακολουθούν οι 
αποδόσεις είναι η κανονική κατανομή. Η κανονική κατανομή έχει το πλεονέκτημα ότι 
διευκολύνει πάρα πολύ τους υπολογισμούς. Το κατά πόσον η υπόθεση αυτή είναι 
σωστή ή όχι, είναι θέμα που εξετάζεται κατά περίπτωση και θα αναλυθεί παρακάτω. 
Ας υποθέσουμε λοιπόν πως η ημερήσια απόδοση R ακολουθεί κανονική κατανομή με 
μέση τιμή μ και τυπική απόκλιση σ συμβολίζεται ως R~Ν(μ,σ2). Εφόσον έχουμε 
υποθέσει ότι η κατανομή είναι κανονική, οποιοδήποτε μονόπλευρο από αριστερά 
διάστημα εμπιστοσύνης μπορεί να περιγραφεί από μία και μόνο παράμετρο, το 
επίπεδο σημαντικότητας 100α%,το οποίο και καθορίζει μονοσήμαντα (δεδομένων 
των μ και σ) πόσο μακριά από την μέση τιμή μ βρίσκεται η τιμή r. Εάν υποθέσουμε 
ότι επίπεδο σημαντικότητας είναι 5% τότε η περιοχή στην ουρά της κατανομής 
αριστερά του σημείου r θα πρέπει να αντιστοιχεί σε πιθανότητα 5% δηλαδή
Pr[R<r] = α =0,05  
Έπειτα ανάγουμε την τυχαία μεταβλητή R στην ανοιγμένη κανονική μεταβλητή Ζ ως 
ακολούθως:
Pr[R<r] = Pr[Z<(r-μ)/σ] = 0,05  (1.7)
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Από τον πίνακα της τυπικής κανονικής κατανομής είναι γνωστό ότι για α = 0,05 η 
κρίσιμη τιμή του Ζ είναι -1,65 και άρα από την (1.7) προκύπτει λύνοντας την 
ανισότητα ως προς r:
R = μ – 1,65*σ  (1.8)
Εάν αντικαταστήσουμε τώρα την σχέση (1.8) στις σχέσεις (1.5) και (1.6) έχουμε ότι 
το απόλυτο VaR είναι ίσο με:
VaRabs = -q = -rV =>
VaRabs = -(μ + zaσ)V  (1.9)
και το σχετικό VaR είναι ίσο με: 
VaRrel = -(μ + zaσ)V + μV =>
VaRrel = - zaσV  (1.10)
και επίσης ισχύει  VaRabs = -μV + VaRrel 
Όπως βλέπουμε από την σχέση (1.9) η τιμή του απόλυτου VaR εξαρτάται από την 
μέση τιμή μ και την τυπική απόκλιση σ των αποδόσεων του χαρτοφυλακίου, την 
αρχική αξία του χαρτοφυλακίου V και φυσικά από τον συντελεστή σημαντικότητας 
α. Από την άλλη η σχέση (1.10) για το σχετικό VaR είναι απλούστερη γιατί δεν κάνει 
χρήση της μέσης τιμής μ και άρα χρειάζεται να εκτιμήσουμε μόνον την τυπική 
απόκλιση των αποδόσεων και όχι την μέση τιμή τους. Για το λόγο αυτό στην πράξη 
χρησιμοποιούμε συνήθως μόνο το σχετικό VaR. Άλλωστε σε συνθήκες τέλειας 
αγοράς ο μέσος μ θεωρείται και εμπειρικά και θεωρητικά ίσος με το μηδέν.
Παράδειγμα 1
Ας υποθέσουμε τώρα ότι η ημερήσια πρόσοδος χαρτοφυλακίου είναι τυχαία 
μεταβλητή και ακολουθεί την κανονική κατανομή με μέση τιμή €10.000 και τυπική 
απόκλιση €4.000. Τότε η πιθανότητα η ημερήσια πρόσοδος να είναι μικρότερη από 
π.χ. €6.000 είναι:
Pr[R<6.000] = Pr[(R-μ)/σ<(6.000-μ)/σ]
         = Pr[Z<(6.000-10.000)/4.000]
         = Pr[Z<-1]
         = Pr[Z>1]
Από τους πίνακες της τυπικής κανονικής κατανομής βρίσκουμε ότι η πιθανότητα η 
μεταβλητή Ζ να πάρει τιμές από z = 0 έως z = 1 είναι 0,3413. Συνεπώς η ζητούμενη 
πιθανότητα είναι 0,5 – 0,3413 = 0,1587 ή 15,87% πιθανό.
Παράδειγμα 2
Το VaR ενός χαρτοφυλακίου οι αποδόσεις του οποίου έχουν αξία €100 εκατομμύρια 
και ακολουθούν την κανονική κατανομή με τυπική απόκλιση 1% σε επίπεδο 
εμπιστοσύνης 95% είναι:
VaRrel = - zaσV = 1.65 * 0.01 * 100 = €1.65 εκατομμύρια.
1.4 Πώς, από ποιους μπορεί να χρησιμοποιηθεί το   VaR   και ποιους  
επηρεάζει
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Βασικά, το VaR θα έπρεπε να χρησιμοποιείται από οποιοδήποτε ίδρυμα που εκτίθεται 
σε χρηματοοικονομικό κίνδυνο. Θα κατηγοριοποιήσουμε τις εφαρμογές του VaR ως 
ακολούθως (Jorion, 2001):
• Παθητικό: έκθεση πληροφοριών. Η πιο πρώιμη εφαρμογή του VaR ήταν για 
να μετρά συναθροιστικά τον κίνδυνο. Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να 
πληροφορεί το ανώτερο μάνατζμεντ της εταιρίας για το ρίσκο που αυτή 
αντιμετωπίζει από τις εμπορικές και επενδυτικές της λειτουργίες. Επίσης, το 
VaR ενημερώνει και πληροφορεί τους μετόχους ενός οργανισμού για τον 
κίνδυνο με όχι και τόσο «τεχνικούς» αλλά εύκολα κατανοήσιμους όρους. 
• Αμυντικό: έλεγχος ρίσκου. Το επόμενο βήμα ήταν να χρησιμοποιηθεί το VaR 
για να τεθούν όρια θέσης σε χρηματιστές και επιχειρησιακές μονάδες. Το 
πλεονέκτημα του VaR είναι ότι δημιουργεί έναν κοινό παρονομαστή με τον 
οποίο μπορούν να συγκριθούν ρίσκα από ενέργειες και δραστηριότητες σε 
διαφορετικές αγορές.
• Ενεργό: διαχείριση του κινδύνου. Το VaR πλέον ολοένα και χρησιμοποιείται 
για να διαχωρίσει το κεφάλαιο από χρηματιστές, επιχειρησιακές μονάδες, 
προϊόντα, ακόμα και από ολόκληρο τον οργανισμό. Η διαδικασία αυτή ξεκινά 
με το να ρυθμίζονται αποδόσεις για τον κίνδυνο. Τα προσαρμοζόμενα στον 
κίνδυνο μέτρα απόδοσης (risk-adjusted performance measures RAPM), 
αυτομάτως συγκρατούν τα κίνητρα των χρηματιστών να μην αναλαμβάνουν 
υπέρ του δέοντος ρίσκο (εξαιτίας συνήθως των λεγόμενων ευκαιριών bonus). 
Η βασισμένη στον κίνδυνο διαχείριση κεφαλαίων μπορεί να οδηγήσει τον 
οργανισμό σε πολύ καλύτερη αναλογία κινδύνου/απόδοσης και να βελτιώσει 
την θέση του. Η μεθοδολογία του VaR μπορεί επίσης να οδηγήσει 
διαχειριστές χαρτοφυλακίων σε καλύτερες αποφάσεις και επιλογές 
προσφέροντας μια περιεκτικότατη άποψη για την επίδραση μιας συναλλαγής 
στον συνολικό κίνδυνο του χαρτοφυλακίου. Σε τελική ανάλυση θα βοηθήσει 
στη δημιουργία μεγαλύτερης προστιθέμενης αξίας για τους μετόχους 
(shareholder value added).
Ως αποτέλεσμα, το VaR υιοθετείται μαζικά από ιδρύματα σε όλο τον κόσμο. Αυτά 
περιλαμβάνουν:
• Χρηματοοικονομικά ιδρύματα, επενδυτικές και ασφαλιστικές εταιρίες,  
πιστοληπτικούς οργανισμούς: Τράπεζες με μεγάλα επιχειρηματικά 
χαρτοφυλάκια  βρίσκονται στην πρώτη γραμμή της διαχείρισης κινδύνου. 
Οργανισμοί που ασχολούνται με πολυάριθμες πηγές χρηματοοικονομικού 
κινδύνου εφαρμόζουν πλέον συγκεντρωτικά (centralized) συστήματα 
διαχείρισης κινδύνου, ικανά να τους προστατεύσουν από καταστροφικές 
απώλειες ακόμα και πτωχεύσεις.
• Ρυθμιστικές Αρχές (regulators): Ο συνετός συντονισμός των 
χρηματοοικονομικών οργανισμών απαιτεί τη διακράτηση κατώτατων ορίων 
κεφαλαιακών αποθεμάτων (για επιχειρήσεις) και ρευστών διαθεσίμων (για 
τραπεζικά συγκροτήματα). Η Επιτροπή της Βασιλείας για την Τραπεζική 
Εποπτεία (Basel Committee on Banking Supervision), η Ομοσπονδιακή 
Τράπεζα Αποθεμάτων των Η.Π.Α. (U.S. Federal Reserve Bank), η 
Επιτροπή Ασφαλείας και Συναλλαγών των Η.Π.Α. (U.S. Securities and 
Exchange Commission) αλλά και αντίστοιχες κομισιόν στην Ευρωπαϊκή 
Ένωση έχουν συγκλίνει στο VaR ως σημείο αναφοράς (benchmark) στην 
ποσοτικοποίηση του κινδύνου.
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• Μη-χρηματοοικονομικές επιχειρήσεις: Το κεντροποιημένο risk management 
είναι χρήσιμο για κάθε οργανισμό που εκτίθεται σε χρηματοοικονομικούς 
κινδύνους. Πολυεθνικές εταιρίες για παράδειγμα, έχουν ταμειακές εισροές 
και εκροές σε πληθώρα συναλλάγματος και υπόκεινται σε κίνδυνο συχνών 
μετακλήσεων της αξίας των ισοτιμιών διαφόρων νομισμάτων. Και στις 
περιπτώσεις αυτές η μεθοδολογία του VaR βρίσκει πλατιά ανταπόκριση.
• Διαχειριστές περιουσιακών στοιχείων (asset managers): θεσμικοί επενδυτές 
στρέφονται πλέον στο VaR για να διαχειριστούν τον κίνδυνο. Ο διευθυντής 
του συνταξιοδοτικού ταμείου της Chrysler για παράδειγμα δήλωσε πως 
μετά την εφαρμογή ενός συστήματος VaR «μπορούμε πλέον να δούμε όλο 
μας το κεφάλαιο σε σχέση με τον κίνδυνο σε μία βάση χαρτοφυλακίου, ανά 
κατηγορία περιουσιακού στοιχείου και ανά ξεχωριστό manager. Ο 
πρωταρχικός μας στόχος είναι να έχουμε τα μέσα να αξιολογούμε τον 
κίνδυνο χαρτοφυλακίου μας ολοένα και αποτελεσματικότερα και με 
μεγαλύτερη ακρίβεια. Το VaR συνέβαλε προς αυτήν την κατεύθυνση».
1.5 Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα της μεθόδου Value At Risk
Η προσέγγιση VaR χρησιμοποιείται ευρύτατα τα τελευταία χρόνια από 
εμπορικές τράπεζες, επενδυτικές τράπεζες, ασφαλιστικές εταιρίες και μη 
χρηματοοικονομικές επιχειρήσεις, οι οποίες έχουν στην κατοχή τους χαρτοφυλάκια 
περιουσιακών στοιχείων που περιλαμβάνουν μετοχές, ομόλογα, νομίσματα και 
παράγωγα προϊόντα. Το VaR προσφέρει σε κάθε ένα από τα παραπάνω ιδρύματα μια 
ένδειξη σχετικά με τις μέγιστες ζημιές που αναμένει να λάβουν χώρα στο 
χαρτοφυλάκιό τους για μια συγκεκριμένη χρονική περίοδο, βοηθώντας τα να κρίνουν 
τον τρόπο με τον οποίο θα ανακατανείμουν τα ποσοστά συμμετοχής των 
περιουσιακών στοιχείων στα χαρτοφυλάκιά τους, με σκοπό την επίτευξη ενός 
επιθυμητού επιπέδου κινδύνου.
Μερικά από τα πλεονεκτήματα που προσφέρει το VaR είναι τα ακόλουθα 
(Καινούργιος, 2002):
3. Διαχείριση πληροφόρησης: Οι πληροφορίες που παρέχει η συγκεκριμένη 
προσέγγιση χαρακτηρίζονται από απλότητα και σαφήνεια και μπορούν να 
χρησιμοποιηθούν από τις ρυθμιστικές αρχές, τους μάνατζερ εταιριών και 
ιδρυμάτων, καθώς και από εξωτερικούς ελεγκτές.
4. Καθορισμός ορίων διαπραγμάτευσης: Οι τράπεζες μπορούν να καθορίσουν 
όρια στους διαπραγματευτές συναλλάγματος και χρεογράφων σε όρους του 
VaR, επιπρόσθετα στο σύστημα οριοθέτησης των θέσεων (Position limit 
System) που ισχύει παραδοσιακά. Επιπλέον, με τη χρήση του VaR είναι 
δυνατή η σύγκριση θέσεων σε διαφορετικές αγορές ή διαφορετικά προϊόντα 
σε καθημερινή, μηνιαία και ετήσια βάση.
5. Ανίχνευση της σχέσης κινδύνου-απόδοσης ενός χαρτοφυλακίου με βάση ένα 
δείκτη αναφοράς (benchmark index). Υπολογίζοντας το VaR ενός δείκτη 
από τα συστατικά του μέρη, είναι δυνατή η σύγκρισή του με το VaR ενός 
οποιουδήποτε χαρτοφυλακίου επενδύσεων.
6. Κατανομή πόρων: Με βάση την πληροφόρηση που παρέχει η συγκεκριμένη 
προσέγγιση, οι επενδυτές και οι διαχειριστές κινδύνων είναι σε θέση να 
λάβουν καλύτερες αποφάσεις σχετικά με τη στρατηγική επένδυσης ή 
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διαχείρισης που ακολουθούν, επιτυγχάνοντας τη βέλτιστη απόδοση για τα 
χαρτοφυλάκιά τους.
7. Εναρμόνιση με τις αποφάσεις των ρυθμιστικών αρχών: Τα 
χρηματοπιστωτικά ιδρύματα και οι επιχειρήσεις θα πρέπει να εναρμονίσουν 
τις πρακτικές τους με τις απαιτήσεις κεφαλαιακής επάρκειας και τη 
δημοσιοποίηση των κινδύνων που λαμβάνουν, όπως ορίζουν οι διάφορες 
ρυθμιστικές αρχές. Το VaR, με την ανάλυση και ποσοτική πληροφόρηση 
που παρέχει σχετικά με τους κινδύνους αγοράς των χρηματοοικονομικών 
εργαλείων, αποτελεί βοήθημα προς αυτή την κατεύθυνση.
Ωστόσο, η προσέγγιση VaR χαρακτηρίζεται και από κάποια μειονεκτήματα ή 
αδυναμίες και η ακατάλληλη χρήση της μπορεί να οδηγήσει ένα πιστωτικό ίδρυμα σε 
αναποτελεσματικές αποφάσεις διαχείρισης κινδύνου. Αυτό μπορεί να συμβεί είτε 
γιατί το VaR έχει υπολογιστεί κατά τρόπο λανθασμένο είτε γιατί, ενώ έχει 
υπολογιστεί σωστά, δεν σχετίζεται με τους πραγματικούς στόχους του πιστωτικού 
ιδρύματος για τη διαχείριση του κινδύνου. Ορισμένες από τις αδυναμίες του VaR 
είναι οι ακόλουθες (Καινούργιος, 2002):
1. Υπάρχουν κάποια ερωτηματικά σχετικά με το ποια είναι η καταλληλότερη 
μέθοδος για την εκτίμηση της διακύμανσης της απόδοσης μιας μετοχής ή 
ενός χαρτοφυλακίου περιουσιακών στοιχείων.
2. Υπάρχει περίπτωση η προσέγγιση VaR να προσφέρει υποεκτιμημένα 
αποτελέσματα, εάν οι αποδόσεις ενός περιουσιακού στοιχείου ή ενός 
χαρτοφυλακίου ξαφνικά μεταβληθούν κατά μη προβλέψιμο τρόπο, λόγω μιας 
δομικής αλλαγής της υποκείμενης οικονομίας μιας χώρας.
3. Το VaR υπολογίζει τη μέγιστη ζημία που μπορεί να αναμείνει ένας 
οργανισμός μια δεδομένη χρονική περίοδο, κατά τη διάρκεια ενός 
συγκεκριμένου χρονικού ορίζοντα. Οι ζημίες υπολογίζονται υποθέτοντας ότι 
τα περιουσιακά στοιχεία μπορούν να πωληθούν στις τρέχουσες αγοραίες 
τιμές. Ωστόσο αν η επιχείρηση έχει στην κατοχή της σε μεγάλο βαθμό μη 
ρευστοποιήσιμα στοιχεία – που σημαίνει ότι δεν μπορούν να μεταπωληθούν 
γρήγορα – το VaR μπορεί να υποεκτιμά τις πραγματικές ζημίες, αφού τα 
στοιχεία ίσως χρειάζεται να μεταπωληθούν με έκπτωση.
4. Πολλές φορές το VaR υποθέτει κανονική κατανομή των αποδόσεων, γεγονός 
που μάλλον δεν ανταποκρίνεται στην πραγματικότητα. Παρόλα αυτά όμως 
υποδηλώνει το μέγεθος της απώλειας που θα μπορούσε να σημειωθεί υπό 
κανονικές συνθήκες αγοράς. Στο θέμα αυτό θα αναφερθούμε πιο διεξοδικά 
παρακάτω. 
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2  o  : Μοντέλα  Garch  
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2.1 Γενικά περί υπό συνθήκη ετεροσκεδαστικών υποδειγμάτων
Η συντριπτική πλειοψηφία των δεδομένων χρηματοοικονομικών 
χρονολογικών σειρών παρουσιάζει χαρακτηριστικά που δεν μπορούν να 
ενσωματωθούν από τα γνωστά γραμμικά μοντέλα (ARMA,ARIMA,κ.α.). Στο 
κεφάλαιο αυτό θα παρουσιάσουμε τα βασικά στοιχεία μιας θεωρίας μη γραμμικών 
χρονολογικών σειρών που έχει υιοθετηθεί για χρηματοοικονομικές εφαρμογές. Είναι 
ευρέως γνωστό ότι στις χρηματιστηριακές αγορές οι μεγάλες αλλαγές τείνουν να 
ακολουθηθούν από όμοια μεγάλες αλλαγές και οι μικρές αλλαγές τείνουν να 
ακολουθηθούν ανάλογα από μικρές αλλαγές. Με άλλα λόγια, οι χρηματιστηριακές 
αγορές είναι άλλοτε πιο ασταθείς και ευμετάβλητες και άλλοτε λιγότερο ενεργές. 
Η ευμετάβλητη συμπεριφορά στις χρηματιστικές αγορές αναφέρεται συνήθως 
ως "αστάθεια" ή "μεταβλητότητα" (volatility). Η αστάθεια έχει καταστεί μια πολύ 
σημαντική έννοια σε διάφορες πτυχές στην οικονομική θεωρία και πράξη, όπως η 
διαχείριση κινδύνου, η επιλογή χαρτοφυλακίων, η τιμολόγηση παραγώγων, κ.λ.π. Σε 
στατιστικούς όρους, η αστάθεια μετριέται συνήθως από τη διακύμανση ή την τυπική 
απόκλιση. Στην περίπτωσή μας η αστάθεια είναι ισοδύναμη της υπό συνθήκη 
διακύμανσης. Αυτό το κεφάλαιο εισάγει την κατηγορία μονομεταβλητών 
γενικευμένων αυτοπαλινδρομούμενων υπό συνθήκη ετεροσκεδαστικών μοντέλων 
(GARCH) που αναπτύχθηκαν από τους Engle (1982) αρχικά και Bollerslev (1986) 
μετέπειτα. Τα GARCH είναι σε θέση να ερμηνεύσουν τη χρονικά κυμαινόμενη 
αστάθεια και πολλά από τα τυπικά χαρακτηριστικά της συμπεριφοράς της αστάθειας 
που παρατηρείται συνήθως στις χρηματοοικονομικές σειρές.
Γενικά, ένα μοντέλο αστάθειας πρέπει να είναι σε θέση να προβλέψει καλά τη 
διακύμανση μιας χρονικής σειράς αποδόσεων. Στη συνέχεια για τις εφαρμογές VaR, 
όπως είδαμε στην παράγραφο 1.2β, χρειάζεται η διακύμανση για τον υπολογισμό του 
ποσοστημορίου.   
Εάν οι τρέχουσες αποδόσεις ή οι τρέχοντες κλονισμοί αστάθειας (volatility 
shocks) έχουν μια επιρροή στην αναμενόμενη διακύμανση για αρκετές περιόδους στο 
μέλλον, τότε η διαδικασία αστάθειας των αποδόσεων καλείται εμμένουσα 
(persistent). Αυτή η ιδιότητα είναι βασισμένη στην παρατήρηση ότι η διασπορά των 
αποδόσεων συγκεντρώνεται σε συστάδες (clusters) ακολουθώντας τη μορφή των 
μεταβολών των υψηλών και χαμηλών τιμών κατά τη διάρκεια του χρόνου.
Η υπό συνθήκη διακύμανση (αστάθεια-volatility) αναφέρεται ως 
επανερχόμενη στο μέσο (mean reverting) ή στάσιμη εάν, μετά από μια περίοδο 
υψηλής ή χαμηλής αστάθειας, εμφανίζεται μακροχρόνια μια επαναφορά σε ένα 
κανονικό επίπεδο κινδύνου. Η επαναφορά στο μέσο θεωρείται έτσι ως κανονικό 
επίπεδο αστάθειας που επιτυγχάνεται πάντα μετά από βραχυπρόθεσμες αποκλίσεις. 
Κατ' αυτό τον τρόπο, η υπό συνθήκη διακύμανση κυμαίνεται γύρω από την ελεύθερη 
διακύμανση εξαρτώμενη από θετικές και αρνητικές διαφορές (Zivot and Wang, 
2001).
2.2 Χαρακτηριστικά και ιδιότητες
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Αν και η αστάθεια δεν είναι άμεσα αισθητή, έχει μερικά χαρακτηριστικά που 
φαίνονται συνήθως στις σειρές των αποδόσεων. Κατ' αρχάς, όπως ειπώθηκε και πριν, 
υπάρχουν οι συστάδες αστάθειας Δηλαδή, η αστάθεια μπορεί να είναι υψηλή για 
ορισμένα χρονικά διαστήματα και χαμηλή για άλλες περιόδους. Δεύτερον, η 
αστάθεια εξελίσσεται κατά τη διάρκεια του χρόνου κατά τρόπο συνεχή — δηλαδή τα 
άλματα αστάθειας είναι σπάνια. Τρίτον, η αστάθεια δεν αποκλίνει στο άπειρο —
δηλαδή η αστάθεια ποικίλλει μέσα σε κάποια σταθερό εύρος. Από στατιστική άποψη, 
αυτό σημαίνει ότι η αστάθεια είναι στάσιμη. Τέταρτο, η αστάθεια φαίνεται να 
αντιδρά διαφορετικά σε μια μεγάλη αύξηση τιμών ή μια μεγάλη πτώση τιμών. Αυτές 
οι ιδιότητες διαδραματίζουν έναν σημαντικό ρόλο στην ανάπτυξη των μοντέλων 
αστάθειας.
Σε αυτό το σημείο διευκρινίζουμε πως από εδώ και στο εξής θα λέμε 
αποδόσεις rt αυτό που συχνά αναφέρεται και ως λογαριθμημένες αποδόσεις (Tsay, 
2002) και ορίζονται ως o λογάριθμος του λόγου τιμών της θέσης τη χρονική περίοδο t 
και της προηγούμενης t-1:
ln(
1−t
t
P
P
)
  Η βασική ιδέα πίσω από τη μελέτη αστάθειας είναι ότι η σειρά των rt  είναι 
είτε ασυσχέτιστη είτε με χαμηλό μέγεθος γραμμικής συσχέτισης, αλλά είναι 
εξαρτώμενη. Ας δούμε για παράδειγμα τα παρακάτω διαγράμματα αυτοσυσχέτισης 
και μερικής αυτοσυσχέτισης των αποδόσεων της Intel από 1973 έως το 1997.
Σχήμα 2.1
Διαγράμματα αυτοσυσχετίσεων των αποδόσεων της Intel
Το πάνω αριστερό τμήμα παρουσιάζει τη δειγματική ACF (Auto Correlation 
Function) των αποδόσεων, η οποία δεν υποδεικνύει καμία σημαντική αυτοσυσχέτιση 
εκτός από μία ελάσσονα αυτοσυσχέτιση για 7 χρονικές περιόδους πριν. Το άνω δεξιό 
τμήμα παρουσιάζει την ACF των απόλυτων τιμών των αποδόσεων (δηλαδή |rt|), ενώ 
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τα δύο κάτω διαγράμματα παρουσιάζουν τη δειγματική ACF και PACF των 
τετραγώνων των αποδόσεων rt2. Εδώ φαίνεται καθαρά  ότι οι μηνιαίες αποδόσεις δεν 
είναι ανεξάρτητες. Συνδυάζοντας και τα τρία διαγράμματα των αυτοσυσχετίσεων, 
φαίνεται ότι οι αποδόσεις είναι πράγματι ασυσχέτιστες, αλλά εξαρτώμενες. Τα 
μοντέλα αστάθειας προσπαθούν να “συλλάβουν” τέτοια εξάρτηση σε σειρές 
αποδόσεων.
2.3 Το υπόδειγμα ARCH
Τα υπό συνθήκη ετεροσκεδαστικά μοντέλα σχετίζονται με την εξέλιξη της 
διακύμανσης σt2 . Ο τρόπος με τον οποίο εξελίσσεται η σt2 κατά τη διάρκεια του 
χρόνου διακρίνει ένα μοντέλο αστάθειας από άλλο. 
Το πρώτο μοντέλο που παρέχει ένα συστηματικό πλαίσιο για την αστάθεια 
είναι το μοντέλο ARCH του Engle (1982). Ο Engle, διατύπωσε την άποψη ότι η 
τρέχουσα μεταβλητότητα επηρεάζεται συνδυασμένα από τα κατάλοιπα και από τη 
μέση μακροχρόνια διακύμανση. Η προσέγγιση αυτή έγινε έκτοτε γνωστή ως 
Αυτοπαλίνδρομο υπό Συνθήκη Ετεροσκεδαστικό Υπόδειγμα. Η βασική ιδέα των 
μοντέλων αυτών είναι ότι (α) οι διορθωμένες ως προς το μέσο αποδόσεις είναι 
γραμμικά ασυσχέτιστες, αλλά όχι και ανεξάρτητες και (β) η εξάρτηση μπορεί να 
περιγραφεί από μια απλή τετραγωνική εξίσωση των τιμών των υστερήσεών της 
(lagged values). Συγκεκριμένα, ένα ARCH(m) ορίζεται ως: 
rt = ut, με
ut = εt th
ht = α0 + α1ut-12 + … + αm ut-m2 
 
όπου 
• α0>0, αi ≥0 και εt~iidN(0,1), (δηλαδή η ανέλιξη αποτελείται από ανεξάρτητες 
όμοια και κανονικά κατανεμημένες τυχαίες μεταβλητές) 
• και η ακολουθία ht είναι μετρήσιμη στο σύνολο πληροφοριών Ωt της rt μέχρι 
την στιγμή t-1. Τότε έχουμε
Ε(rt/Ωt ) = Ε(εt/Ωt) th = 0
var(rt/ Ωt) = E(rt2/ Ωt) ht
E(rt rt-τ/ Ωt) = E(εt)εt-1 th 1−th
Εδώ θεωρούμε πως οι αποδόσεις έχουν μέσο μηδέν. Αντίστοιχα ορίζεται όταν τα 
rt έχουν ένα μέσο μ διάφορο του μηδενός. Τα προηγούμενα συνεπάγονται ότι οι 
αποδόσεις είναι μηδενικού μέσου, ασυσχέτιστες,υπό-συνθήκη ετεροσκεδαστικές και 
κανονικά κατανεμημένες. Αλλά όπως αναφέραμε δεν είναι ανεξάρτητες και η 
ελεύθερη διακύμανση των παρατηρήσεων είναι Ε(ht) = α0 / 1- α1. Για να είναι η σειρά 
rt στάσιμη με πεπερασμένη διακύμανση, πρέπει α1 <1. Επίσης η κατανομή τους δεν 
είναι κανονική αλλά λεπτόκυρτη με πιο «παχιές» ουρές (Παπαναστασίου, 2000).
2.4 Ορισμός του   GARCH  
Πηγαίνοντας παραπέρα ο Bollerslev (1986) επέτρεψε στην τρέχουσα 
μεταβλητότητα να εξαρτάται από το τετράγωνο των καταλοίπων, τη μεταβλητότητά 
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τους και τη μακροχρόνια διακύμανση. Τα όσα προαναφέρθηκαν για τα υποδείγματα 
ARCH, ισχύουν και για τα GARCH. Ο υπό συνθήκη μέσος μt και η υπό συνθήκη ht 
διακύμανση μιας χρονικής σειράς αποδόσεων Rt ορίζονται ως ο μέσος όρος και η 
διακύμανση μιας τυχαίας μεταβλητής με την προσδοκώμενη τιμή τους που 
επηρεάζεται από τη γνώση μιας άλλης τυχαίας μεταβλητής:
μt = Ε[rt |Ωt -1] και
ht = Ε[(rt - μt )2 |Ωt -1]
με το μt  να είναι ο μέσος των rt δεδομένης της πληροφορίας της προηγούμενης 
χρονικής περιόδου t-1, Ωt-1. Τυπικά, το Ωt-1 αποτελείται από όλες τις γραμμικές 
συναρτήσεις των αποδόσεων του παρελθόντος Αυτό σημαίνει πως οι αποδόσεις rt 
δημιουργούνται από την παρακάτω διαδικασία:   
rt = μt + ut, με
ut = εt h t, όπου εt~iidN(0,1) και
ht = α0 + ∑
=
q
j 1
αjut-j2 + ∑
=
p
i 1
βιht-i  
Ένα Garch μοντέλο υποθέτει ότι οι αποδόσεις Rt στην εξίσωση του μέσου 
αποτελούνται από τον υπό συνθήκη μέσο μt και την καινοτομία τιμών εt. To μt 
ωστόσο, μπορεί να δίνεται από ένα μοντέλο ARMA ή ένα μοντέλο παλινδρόμησης 
πάνω σε εξωγενείς μεταβλητές ή να παίρνει μια σταθερή με το χρόνο τιμή μ ή όπως 
αναφέραμε και παραπάνω στο μοντέλο ARCH να είναι ίσο με μηδέν.  
Οι παράμετροι στην παραπάνω εξίσωση πρέπει να ικανοποιούν τους 
ακόλουθους περιορισμούς: α0>0, αj και βi≥0 για i=1,…,p και j=1,…q. Η εισαγωγή 
αυτού του όρου μη-αρνητικότητας είναι απαραίτητη προκειμένου να αποκλειστεί μια 
αρνητική διακύμανση. Επιπλέον, για να είναι το μοντέλο στάσιμο θα πρέπει να 
ισχύει:
Εάν το άθροισμα  των αj και βi έχει τιμή κοντά στο ένα, η αστάθεια είναι 
ιδιαίτερα επίμονη, δηλαδή η αστάθεια έχει μια πολύ μακροχρόνια μνήμη. Η υπόθεση 
της στασιμότητας περιλαμβάνει επίσης την επιστροφή στο μέσο (mean revert) εάν το 
άθροισμα του ARCH και GARCH όρου είναι στατιστικά σημαντικά μικρότερο από 
ένα. Κατά συνέπεια, φαίνεται ότι αν και η υπό συνθήκη διακύμανση των αποδόσεων 
έχει αρκετά μακρά μνήμη, αυτή εντούτοις επιστρέφει στο μέσο όρο της. Αυτό 
μπορούμε να το ελέγξουμε με τη σύγκριση του (στάσιμου) υπό συνθήκη μέσου όρου 
της διαδικασίας GARCH(p,q) με την εκτίμηση δείγματος της υπό συνθήκη 
διακύμανσης. Ο υπό συνθήκη μέσος όρος του GARCH(p,q) υπολογίζεται ως η 
αναλογία μεταξύ  του α0  και (1 - αj - βi). Προηγούμενες δοκιμές έχουν δείξει ότι μια 
δομή υστέρησης της τάξης του p=1 και q=1 είναι ήδη επαρκής για να επιτευχθούν 
ικανοποιητικά αποτελέσματα εκτίμησης (Peter R. Hansen & Asger Lunde, 2005). Σε 
μια διαδικασία GARCH τα rt είναι στάσιμα αν α1 + β1 <1. Αν α1 + β1 = 1 τότε η σειρά 
των αποδόσεων είναι στάσιμη αλλά με άπειρη διακύμανση. Κατά συνέπεια, η 
επιλογή των παραμέτρων στις εμπειρικές αναλύσεις σε επόμενα κεφάλαια είναι 
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περιορισμένη σε ένα GARCH(1,1) μοντέλο. Για τον υπολογισμό της παραμέτρου του 
διανύσματος Θ = (α0, αj, βi) η τεχνική μέγιστης πιθανοφάνειας εφαρμόζεται υπό την 
υπόθεση τα κατάλοιπα εt  ακολουθούν μια υπό συνθήκη γκαουσσιανή (κανονική) 
κατανομή.  
Συμπερασματικά, το GARCH μπορεί να αποδώσει εύστοχα την οικονομική 
συμπεριφορά των χρηματοοικονομικών σειρών, καθώς τις εμφανίζει να εξαρτώνται 
από το πιο πρόσφατο οικονομικό γεγονός (τετράγωνο των καταλοίπων) και από τις 
κρατούσες συνθήκες (η πιο πρόσφατη εκτίμηση της διακύμανσης). Το εν λόγω 
υπόδειγμα, είναι σχετικά εύκολο στην εφαρμογή του και παρέχει σχετικά καλές 
βραχυχρόνιες προβλέψεις, ενσωματώνοντας την επιρροή του μακροχρόνιου επιπέδου 
της διακύμανσης.
Συνοψίζοντας, η ιδιότητα της επιστροφής της διασποράς των αποδόσεων στο 
μέσο υφίσταται εάν η ελεύθερη διακύμανση του μοντέλου GARCH(1,1) είναι αρκετά 
κοντά στην κατ’ εκτίμηση ελεύθερη δειγματική διακύμανση. Η ελεύθερη διακύμανση 
των μοντέλων GARCH υπολογίζεται ως η αναλογία των εκτιμητών του σταθερού 
όρου α0 και της σχέσης (1 – α1  – β1): 
var(rt) = α0 /(1 – α1  – β1)
Το μοντέλο αναγνωρίζει πως με την πάροδο του χρόνου η πρόβλεψη της 
διακύμανσης τείνει να συγκλίνει προς τη μακροχρόνια ελεύθερη διακύμανση. 
Επιπλέον εξαφανίζει την αυτοσυσχέτιση των τετραγώνων των καταλοίπων, ένα 
στοιχείο που περιγράφει επαρκώς τα δεδομένα και είναι σύμφωνο με τις ιδιότητες της 
επαναφοράς στο μέσο (Tsay, 2002).
2.5 Το VaR  υπό τα μοντέλα GARCH
Στην εξίσωση VaR που διατυπώθηκε προηγουμένως στο 1ο κεφάλαιο (σχέση 
1.9: VaR = - zaσV) θα αντικαταστήσουμε τη σταθερή τυπική απόκλιση σ με την υπό 
συνθήκη τιμή th που προβλέπεται από το μοντέλο GARCH  (Fuss, Kaiser and 
Adams, 2007):  
VaR = - zaσV => VaR = - za th
ΚΕΦΑΛΑΙΟ   3  o  : Ιστορική Προσομοίωση 
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3.1 Η Ιστορική Προσομοίωση ως μέθοδος
Η δεύτερη μέθοδος με την οποία θα αξιολογήσουμε τις εκτιμήσεις για το 
Value At Risk είναι η μέθοδος της Ιστορικής Προσομοίωσης (Historic Simulation). Η 
μέθοδος αυτή σε αντίθεση με την οικονομετρική προσέγγιση με μοντέλα GARCH, 
βασίζεται στην ελεύθερη ή στάσιμη κατανομή των αποδόσεων. Για τον υπολογισμό 
δηλαδή του VaR, παίρνει υπ’ όψιν όλο το διαθέσιμο παρελθόν της σειράς. Η ιστορική 
προσομοίωση βασίζεται σε παρελθούσες τιμές αποδόσεων. Πρόκειται για μοντέλο 
που αναπαράγει πιστά την ιστορική πραγματικότητα. Χρησιμοποιεί τις τιμές της 
αγοράς που λαμβάνονται από βάσεις δεδομένων συμβεβλημένων μεγάλων 
επενδυτικών εταιριών. Βάσει των παρατηρήσεων αυτών γίνεται η εκτίμηση για το 
VaR της επόμενης χρονικής περιόδου. Η ιστορική προσομοίωση είναι σημαντική 
λόγω της απλότητάς της και της σχετικής έλλειψης θεωρητικού υπόβαθρου. 
Αποτελείται από τη χρησιμοποίηση των ιστορικών αποδόσεων και παράγει τον 
αριθμό VaR για ένα συγκεκριμένο διάστημα εμπιστοσύνης ως αντίστοιχο 
ποσοστημόριο της εμπειρικής ιστορικής κατανομής (Αγγελίδης και Μπένος, 2004).
VaRt+1/t = Quantile {{Rt}nt=1,100p}
Η εκτίμηση του VaR με την ιστορική προσομοίωση θα γίνει με δύο τρόπους 
που αναφέρονται στην βιβλιογραφία. Μία παραμετρική, όπου αποδεχόμαστε την 
υπόθεση της κανονικής κατανομής των αποδόσεων και μία μη παραμετρική, όπου το 
εκτιμημένο VaR αποτελεί στην ουσία το 5% αριστερό σημείο της κατανομής των 
ταξινομημένων αποδόσεων.
3.2 Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
Η εκτίμηση του VaR με την παραμετρική εκδοχή της Ιστορικής 
Προσομοίωσης είναι στην ουσία αυτό που παρουσιάστηκε στο παράδειγμα 1 και 2 
στην ενότητα 1.3. Στην παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση θεωρούμε την 
κατανομή των αποδόσεων συνήθως ως κανονική και χρησιμοποιούμε τη γνωστή 
σχέση 1.9
VaR = -(μ + zaσ)V
για τον υπολογισμό του VaR. Στην περίπτωση που αναλύουμε όμως,  το επίπεδο 
εμπιστοσύνης έχει καθοριστεί στο 5% και για το λόγο αυτό το za σημείο της τυπικής 
κατανομής θα έχει πάντα τιμή ίση με 1,645. Στην ουσία δηλαδή κάνουμε την 
παραδοχή πως η κατανομή των παρελθουσών αποδόσεων είναι κανονική και όλα 
στηρίζονται σε αυτήν την υπόθεση. 
3.3 Μη παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
Αντίθετα, η μη παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση υποθέτει ότι η 
μελλοντική κατανομή των rt περιγράφεται ικανοποιητικά από την εμπειρική-ιστορική. 
Με τη στήριξη στις πραγματικές τιμές, αυτή η μέθοδος προσαρμόζεται σε μη-
κανονικές κατανομές και επομένως εξηγεί και ερμηνεύει τις "παχιές ουρές" και τη 
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διάφορη του μηδενός ασυμμετρία. Βέβαια, αυτή η απλότητα της προσέγγισης δεν 
σημαίνει πως δεν έχει και κάποιο «κόστος», δεδομένου ότι η επιλογή του μήκους 
δείγματος n, έχει επιπτώσεις στις εκτιμήσεις. Αφ’ ενός εάν το n είναι πάρα πολύ 
μεγάλο, οι πιο πρόσφατες χρονικά παρατηρήσεις των τελευταίων περιόδων, που 
πιθανώς περιγράφουν καλύτερα τη μελλοντική κατανομή, φέρουν το ίδιο βάρος με τις 
παλαιότερες αποδόσεις που δεν είναι εξίσου σημαντικές όσο οι νέες. Και αυτό είναι 
λογικό, καθώς αν για την εκτίμηση του αυριανού VaR στηριχθούμε σε ιστορικές 
αποδόσεις 2 χρόνων τότε πιθανές μεμονωμένες ακραίες καταστάσεις που συνέβησαν 
στην αρχή της περιόδου είναι εν τέλει αυτές που θα επηρεάσουν σε μέγιστο βαθμό 
την εκτίμησή μας. Αφ' ετέρου, εάν το n είναι πάρα πολύ μικρό, κατόπιν ένα από τα 
εξής μπορεί να συμβεί: είτε πολύ λίγα είτε μη ικανοποιητικά ακραία γεγονότα θα 
παρατηρηθούν. Και στις δύο περιπτώσεις, το μέγεθος δείγματος είναι ένας μη 
προκαθορισμένος παράγοντας που απαιτεί προσοχή, καθώς το VaR είτε υποτιμάται 
είτε υπερεκτιμάται.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4  o  : Προσομοιωτής  GARCH  
4.1 Η προσομοίωση των αποδόσεων
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Θα προσομοιώσουμε 1.250 τιμές αποδόσεων στο S-plus με κανονική 
κατανομή σφαλμάτων. Η επιλογή του συγκεκριμένου αριθμού γίνεται για το λόγο ότι 
και τα πραγματικά δεδομένα που θα εξετάσουμε στη συνέχεια, αριθμούν 1.250 τιμές 
αποδόσεων και έτσι διευκολύνεται η οποιαδήποτε σύγκριση, ανάλυση, και αναφορά 
ανάμεσα στα δεδομένα προσομοίωσης και τα πραγματικά. Πέραν τούτου ο αριθμός 
αυτός είναι αρκετά επαρκής ώστε να περιγραφεί μια διαδικασία αποδόσεων και με το 
οικονομετρικό μοντέλο GARCH(1,1) αλλά και με την μέθοδο της Ιστορικής 
Προσομοίωσης. Προτού τρέξουμε την προσομοίωση και δημιουργήσουμε τα 
δεδομένα, εξασφαλίζουμε την επανάληψη των ίδιων ακριβώς αριθμητικών τιμών των 
αποδόσεων με την συνάρτηση set.seed. Με αυτόν τον τρόπο καθορίζουμε τη 
γεννήτρια αριθμών σε μια δεδομένη τιμή με αποτέλεσμα να είμαστε σε θέση να 
επαναλάβουμε την ίδια διαδικασία προσομοίωσης και να καλούμε τις συγκεκριμένες 
αποδόσεις κάθε φορά που θα απαιτείται και θα τις χρειαζόμαστε. 
Οι τιμές των παραμέτρων που επιλέγονται για την προσομοίωση αποδόσεων 
που ακολουθούν το GARCH(1,1) είναι α0 = 1, α1 = 0,15 και β1 = 0,7. Οι τιμές για 
τους συντελεστές επιλέχτηκαν έτσι ώστε να ισχύουν οι πρέποντες περιορισμοί (βλ 
2.3). Οι τιμές αυτές άλλωστε είναι τιμές που εφαρμόζονται συνήθως στην πράξη σε 
αρκετές εφαρμογές. 
Η προσομοίωση γίνεται με τη χρήση της συνάρτησης simulate, και η 
μεταβλητή που θα κρατάει τις προσομοιωμένες αποδόσεις είναι η sim.garch11.
Με αυτήν την εντολή έχουμε τις προσομοιωμένες αποδόσεις (et) και τις αντίστοιχες 
υπό συνθήκη τυπικές αποκλίσεις τους (sigma.t: το S-plus υπολογίζει κατευθείαν την 
υπό-συνθήκη. τυπική απόκλιση. Όποτε χρειαστεί θα τις υψώνουμε στο τετράγωνο για 
να έχουμε τις υπό-συνθήκη διακυμάνσεις), τα διαγράμματα των οποίων φαίνονται 
στο κάτωθι σχήμα.
Σχήμα 4.1
Προσομοιωμένες Αποδόσεις
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1250 προσομοιωμένες αποδόσεις με μοντέλο GARCH(1,1) και κανονική κατανομή σφαλμάτων
Σχήμα 4.2
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Προσομοιωμένη Μεταβλητότητα(volatility)
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Η αντίστοιχες υπό-συνθήκη διακυμάνσεις των αποδόσεων του σχ 4.1. Η αστάθεια ως χαρακτηριστικό 
των χρηματοοικονομικών σειρών γίνεται εύκολα αντιληπτή
Πράγματι παρατηρούμε πως υπάρχει έντονη αστάθεια τιμών και αυτό που 
είχαμε περιγράψει και σε προηγούμενο κεφάλαιο ως volatility clustering.
Επειδή όμως δεν αρκεί η οπτική μορφή των παραπάνω διαγραμμάτων και για 
να εξακριβώσουμε πως όντως η σειρά αποδόσεων που δημιουργήσαμε έχει 
χαρακτηριστικά υπό συνθήκη ετεροσκεδαστικά στα κατάλοιπα (arch effects), θα 
τρέξουμε το αντίστοιχο archTest. Εάν δεν υπάρχουν τέτοια φαινόμενα το μοντέλο 
Garch είναι περιττό και λάθος καθορισμένο, 
> archTest(series.garch11)
Test for ARCH Effects: LM Test
Null Hypothesis: no ARCH effects
Test Statistics:
Test Stat 67.2316
p.value  0.0001
Dist. under Null: chi-square with 30 degrees of freedom
Total Observ.: 1250
Τρέχουμε την συνάρτηση archTest και παρατηρούμε πως η  p.value είναι στην 
ουσία μηδέν μικρότερο από 0,05 (επίπεδο σημαντικότητας 5%). Άρα λοιπόν 
απορρίπτουμε την μηδενική υπόθεση ότι δεν υπάρχουν ARCH effects. Αυτό αποτελεί 
ένδειξη ότι η προσομοιωμένη σειρά έχει τα χαρακτηριστικά που επιθυμούμε.
Συνεχίζουμε τον έλεγχο της προσομοίωσης κατασκευάζοντας τα διαγράμματα 
αυτοσυσχέτισης των αποδόσεων και των τετραγώνων τους.
Σχήμα 4.3
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 Series : sim.garch11$et
Διάγραμμα συνάρτησης αυτοσυσχετίσεων των προσομοιωμένων αποδόσεων
Σχήμα 4.4
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Διάγραμμα συνάρτησης αυτοσυσχετίσεων των τετραγώνων των προσομοιωμένων αποδόσεων
Προφανώς δεν υπάρχει καμία αυτοσυσχέτιση στις αποδόσεις της σειράς, ενώ 
τα τετράγωνα αυτών παρουσιάζουν σημαντική αυτοσυσχέτιση τουλάχιστον μέχρι την 
υστέρηση 9. Δεδομένου ότι τα τετράγωνα των αποδόσεων μετρούν τις ροπές 
δευτέρου βαθμού της αρχικής χρονικής σειράς, αυτό το αποτέλεσμα δείχνει ότι η 
διακύμανση της σειράς  στο υπό συνθήκη παρελθόν μπορεί να αλλάξει κατά τη 
διάρκεια του χρόνου, ή ισοδύναμα, η χρονική σειρά μπορεί να παρουσιάζει υπό 
συνθήκη ετεροσκεδαστικότητα. 
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Τέλος, μπορούμε να δούμε συνοπτικά την περιγραφικά στατιστικά της σειράς 
μας. 
Πίνακας 4.1: Συγκεντρωτικά περιγραφικά στατιστικά της sim.garch11$et
     values std.error
mean -0.101144076612941 0.0702969127472067
trimmed mean -0.103590412425066
variance 6.17706992723549 0.24708279708942
coef.var -24.5725826783954
min -8.42288458056083
max 9.14431001514759
median -0.171181799257211
Q1 -1.63834094393073
Q3 1.59501443307705
range 17.5671945957084
skewness 0.0283339351156259 0.0692820323027551
kurtosis 0.230472219708903 0.13856406460551
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4.2 Προσαρμογή της προσομοιωμένης σειράς των αποδόσεων 
sim  .  garch 11 σε μοντέλο   GARCH  (1,1)   
Μέχρι στιγμής τo αντικείμενο που δημιουργήσαμε την προσομοιωμένη σειρά 
αποδόσεων  sim.garch11$et με τις αντίστοιχες υπό-συνθήκη τυπικές αποκλίσεις τους 
sim.garch11$sigma.t. Τώρα, και για να εκτιμήσουμε τις παραμέτρους θα 
προσαρμόσουμε τη σειρά των αποδόσεων σε μοντέλο GARCH(1,1) και θα 
συγκρίνουμε τις εκτιμήσεις των παραμέτρων με τις αληθινές τιμές που είανι ήδη 
γνωστές (α0 = 1, α1 = 0,15 και β1 = 0,7). Επειδή τα δεδομένα τα δημιουργήσαμε εμείς 
δεν θα συμπεριλάβουμε στο μοντέλο την εξίσωση του μέσου. Άλλωστε όπως 
φαίνεται και στον πίνακα 4.1 με τα περιγραφικά στατιστικά ο μέσος των αποδόσεων 
είναι κοντά στο μηδέν και μπορούμε να τον παραλείψουμε. Το προσαρμοζόμενο 
μοντέλο το ονομάζουμε fit.garch11. Οι εκτιμήσεις συνοψίζονται στον επόμενο 
πίνακα.
 
Πίνακας 4.2: Οι εκτιμήσεις των παραμέτρων
                          για μοντέλο GARCH(1,1)
COEFICIENTS
α0 1.0892479
α1 0.1075929
β1 0.7165072
Παρατηρούμε πως οι τιμές των ω, α1 και β1 είναι πολύ κοντά στις αληθινές της 
προσομοιωμένης σειράς. Επίσης, διαπιστώνουμε ότι το μοντέλο είναι στάσιμο καθώς 
α1 + β1 = 0,8241 μικρότερο της μονάδας και άρα λοιπόν η επιστροφή της υπό 
συνθήκης διακύμανσης στο μέσο πραγματοποιείται. Επίσης η υπό συνθήκη 
διακύμανση, η μεταβλητότητα δηλαδή παρουσιάζεται ιδιαίτερα επίμονη, έχει δηλαδή 
μια  μακροχρόνια μνήμη καθώς το άθροισμα είναι υψηλό και κοντά στο 1. 
Παρατηρούμε επίσης πως η συνεπαγόμενη από το μοντέλο μακροχρόνια ελεύθερη 
διακύμανση
var(rt) = α0 /(1 – α1  – β1)
ισούται με 6,19243046 που προσεγγίζεται ικανοποιητικά, σχεδόν τέλεια, την 
ελεύθερη διακύμανση των αποδόσεων 6.177069. Και οι υπό-συνθήκη διακυμάνσεις ht 
του μοντέλου περιστρέφονται γύρω από αυτήν την τιμή.
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4.3 Διαγνωστικά Μοντέλου   Garch  (1,1)  
Πέραν των όσων αναφέρθηκαν παραπάνω και για να επιβεβαιώσουμε πως η 
προσομοίωση των αποδόσεων είναι σωστή, θα προβούμε σε εφαρμογή διαγνωστικών 
ελέγχων που στηρίζονται στις ιδιότητες του GARCH(1,1) (He & Teräsvirta, 1999).
Με την εντολή summary(fit.garch11) μπορούμε να δούμε συνοπτικά τα τεστ 
ελέγχων για το μοντέλο μας.
> summary(fit.garch11)
Call: 
garch(formula.mean = sim.garch11$et ~ -1, formula.var =  ~ garch(1, 1))
Mean Equation: sim.garch11$et ~ -1
Conditional Variance Equation:  ~ garch(1, 1)
Conditional Distribution:  gaussian
--------------------------------------------------------------
Estimated Coefficients:
--------------------------------------------------------------
Value           Std.Error    t value       Pr(>|t|) 
A 1.0892       0.42330     2.573        0.005095
ARCH(1)      0.1076       0.02682    4.011 0.000032
GARCH(1)   0.7165       0.08200    8.738 0.000000
--------------------------------------------------------------
AIC(3) = 5797.418
BIC(3) = 5812.811
Normality Test:
--------------------------------------------------------------
 Jarque-Bera   P-value     Shapiro-Wilk    P-value 
 0.1777           0.915         0.9896              0.8864
Ljung-Box test for standardized residuals:
--------------------------------------------------------------
 Statistic        P-value        Chi^2-d.f. 
 9.784            0.6349         12
Ljung-Box test for squared standardized residuals:
--------------------------------------------------------------
Statistic        P-value         Chi^2-d.f. 
10.9              0.5371                 12
Lagrange multiplier test:
--------------------------------------------------------------
  Lag 1   Lag 2    Lag 3    Lag 4      Lag 5    Lag 6      Lag 7     Lag 8     Lag 9     Lag 10 
 -2.118   0.602   -0.2721 -0.3834   -0.1516  0.05624  0.3166   1.917    -0.8589   0.4769
  Lag 11      Lag 12       C 
 -0.4077      0.06882     1.46
 TR^2     P-value    F-stat   P-value 
 11.33     0.5005     1.04     0.5201
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Η εντολή summary παρουσιάζει τα τυπικά σφάλματα και τις p-values για τις t-
στατιστικές για τη δοκιμή ότι οι αληθινοί συντελεστές είναι μηδέν. Επίσης, 
πραγματοποιεί διάφορες δοκιμές στα τυποποιημένα σφάλματα εt/ th για την 
αξιολόγηση της προσαρμογής του μοντέλου. Εάν το μοντέλο είναι επιτυχές στη 
«σύλληψη»της συσχέτισης στον υπό συνθήκη μέσο και υπό συνθήκη διακύμανση, 
τότε δεν θα πρέπει να υπάρξει καμία αυτοσυσχέτιση που να μένει στα τυποποιημένα 
κατάλοιπα και τα τετράγωνά τους.
Παρατηρούμε αρχικά για την υπόθεση της κανονικότητας πως η p-value για 
το τεστ  Jarque-Bera αλλά και το Shapiro-Wilk είναι στατιστικά σημαντικές. Αυτό 
είναι λογικό, καθώς όταν προσομοιώσαμε την σειρά των αποδόσεων το κάναμε με 
κανονική κατανομή στα σφάλματα. Η κανονικότητα της κατανομής φαίνεται και από 
το ακόλουθο διάγραμμα:
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Όσον αφορά τώρα το τεστ Ljung-Box για την αυτοσυσχέτιση βλέπουμε πως 
δεν υπάρχει ούτε στα κατάλοιπα αλλά ούτε και στα τετράγωνά τους.
Τέλος, η τιμή που επιστρέφεται από την summary για τη δοκιμή Lagrange 
multiplier με p-value = 0,5005 μας κάνει να αποδεχτούμε τη μηδενική υπόθεση πως 
φαινόμενα ARCH δεν υπάρχουν πλέον στα κατάλοιπα. Το προσαρμοσμένο μοντέλο 
fit.garch11 τα εντόπισε ικανοποιητικά.
Σε τελική ανάλυση και αφού ολοκληρώσαμε και τους διαγνωστικούς ελέγχους 
στο μοντέλο μας, είμαστε σε θέση να πούμε με βεβαιότητα πως η προσομοίωση των 
αποδόσεων που επιχειρήθηκε ήταν πολύ καλή και ενσωμάτωσε πλήρως τα 
χαρακτηριστικά μιας υποθετικής χρηματοοικονομικής σειράς αποδόσεων.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5o: Εκτίμηση VaR μέσω οικονομετρικής 
προσέγγισης με μοντέλο GARCH(1,1)
5.  1   Υπολογισμός του πραγματικού  VaR  
Εφόσον είμαστε πλέον βέβαιοι για την επιτυχία της προσομοίωσης και αφού 
έχουμε προσαρμόσει στις αποδόσεις ένα μοντέλο GARCH(1,1), προχωρούμε στο 
επόμενο βήμα που είναι ο υπολογισμός του αληθινού VaR. Το σκεπτικό σε αυτήν την 
ανάλυση έχει ως εξής: μπορούμε να εκμεταλλευθούμε το γεγονός πως έχουμε στη 
διάθεσή μας προσομοιωμένες, τεχνητές αποδόσεις με τις αντίστοιχες υπό συνθήκη 
διακυμάνσεις τους. Αυτό στην πραγματική οικονομική ζωή δεν υφίσταται. Δεν 
μπορούμε να γνωρίζουμε δηλαδή ποια είναι η διακύμανση, η αστάθεια ή η απόκλιση 
κάποιας απόδοσης για την επόμενη χρονική περίοδο βάσει του τι έγινε σήμερα. Στην 
ουσία μόνο προβλέψεις και εκτιμήσεις είμαστε σε θέση να κάνουμε. Αυτόν ακριβώς 
τον ρόλο παίζει και η προσομοίωση που έγινε. Μας πληροφορεί για την 
μεταβλητότητα της απόδοσης μέσω των υπό συνθήκη διακυμάνσεων. Και επειδή 
προσδώσαμε στη διαδικασία προσομοίωσης αυτά τα ποιοτικά χαρακτηριστικά και τις 
παραμέτρους (arch και garch) που διακρίνουν μια τέτοια οικονομική σειρά, άρα 
λοιπόν και η υπό συνθήκη διακυμάνσεις (η μεταβλητότητα δηλαδή) δεν είναι κάποια 
τυχαία ακολουθία αριθμών αλλά μια χρονική σειρά που περιγράφει την 
πραγματικότητα.
Για να υπολογίσουμε το πραγματικό VaR υποθέτουμε πως το δείγμα μας 
αφορά μία περίοδο 1000 αποδόσεων και όχι 1250. Θα υπολογίσουμε το αληθινό 
VaRγια τις 250 τελευταίες παρατηρήσεις αφού στην ουσία γνωρίζουμε τις 
«μελλοντικές» τιμές αποδόσεων. Θα πραγματοποιήσουμε λοιπόν μία εντός δείγματος 
εκτίμηση. Για το εκτιμημένο VaR με οικονομετρική προσέγγιση θα κάνουμε 
προβλέψεις για τις επόμενες 250 χρονικές περιόδους. 
Στο σημείο αυτό θα πρέπει να σχολιάσουμε πως ο ακριβής αριθμός 
εκτιμήσεων είναι 249. Και αυτό για το λόγο πως επειδή επιθυμούμε να συμβαδίζουν 
τα προσομοιωμένα δεδομένα με τα πραγματικά.. Ότι ανάλυση γίνεται με τα μεν να 
γίνει και με τα δε. Όμως εμείς έχουμε στη διάθεσή μας τιμές μετοχών και όχι 
αποδόσεις. Άρα λοιπόν για τις τελευταίες 250 παρατηρήσεις των πραγματικών 
δεδομένων προκύπτου 249 αποδόσεις καθώς είναι γνωστό πως απόδοση = (τιμήt  - 
τιμήt-1)/ τιμήt-1. Χάνουμε δηλαδή μία απόδοση. Το διάγραμμα με το αληθινό VaR 
φαίνεται παρακάτω στο σχήμα 5.1. Το σχήμα 5.2 δείχνει τη σχέση προσομοιωμένων 
αποδόσεων και της μέγιστης δυνητικής απώλειας για κάθε μία από αυτές.
Παρατηρούμε πως σε κάποιες περιπτώσεις οι αποδόσεις ξεπέρασαν το VaR. 
Γενικώς σε επίπεδο σημαντικότητας 5% αναμένουμε να έχουμε 249*0,05=12,45 (ή 
γενικά να είναι γύρω από το 13) περιπτώσεις που το VaR θα κάνει λάθος εκτίμηση 
και θα υπολείπεται των αποδόσεων. Και όντως στην περίπτωση μας έχουμε 18 
τέτοιες περιπτώσεις λάθος εκτιμήσεων, δηλαδή κοντά στο επιτρεπόμενο όριο 
σφάλματος, γεγονός που καταδεικνύει για άλλη μια φορά πως το πείραμα 
προσομοίωσης είναι απόλυτα επιτυχές. Θα αναλύσουμε διεξοδικά τα ανωτέρω σε 
επόμενο κεφάλαιο. 
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Σχήμα 5.1
Διάγραμμα πραγματικού VaR
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Σχήμα 5.2
Πραγματικό VaR και προσομοιωμένες αποδόσεις
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5.2 Υπολογισμός εκτιμημένου   VaR   με  GARCH  (1,1)  
Αφού υπολογίσαμε το αληθινό VaR από τα ht (υπό-συνθήκη τυπικές 
αποκλίσεις) που είχαμε στη διάθεσή μας, τώρα θα κάνουμε προβλέψεις για τις 
επόμενες 249 τιμές (δηλαδή για τις τιμές 1001-1249). Προχωρούμε άρα σε μία εκτός 
δείγματος εκτίμηση για το VaR. Καθώς θεωρούμε το μέσο των αποδόσεων 0, θα 
προχωρήσουμε σε πρόβλεψη κατά ένα βήμα μπροστά για τα ht σύμφωνα με τη σχέση:
ht = α0 + α1ut-12 +b1ht-1
όπου α0 -> ο σταθερός όρος (ή Α) του προσαρμοζόμενου στις αποδόσεις μοντέλου 
                  fit.garch11, 
         α1 -> η παράμετρος ARCH1 του fit.garch11, 
         b1 -> η παράμετρος GARCH1 του fit.garch11 και
         ut  ->οι αποδόσεις.
Ακολουθούν τα σχήματα 5.3 και 5.4
Σχήμα 5.3
Διάγραμμα εκτιμημένου VaR με μοντέλο Garch(1,1)
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Η εκτιμημένη Μέγιστη Αξία σε κίνδυνο με την μέθοδο οικονομετρικής προσέγγισης
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Σχήμα 5.4
Απόκλιση εκτιμημένου VaR από το αληθινό
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Το εκτιμημένο VaR εμφανίζεται λίγο μικρότερο από το πραγματικό
Παρατηρούμε πως το εκτιμημένο Value At Risk ακολουθεί αρκετά 
ικανοποιητικά το πραγματικό. Παρόλο που υπάρχουν αποκλίσεις τιμών σε ακρότατα 
σημεία το συνταίριασμα τους είναι πολύ καλό, καθώς παρατηρούμε πως κάθε 
μεταβολή της τιμής του αληθινού VaR ενσωματώνεται και στο εκτιμημένο, γεγονός 
που μας προδιαθέτει για μια ικανοποιητική εκτίμηση της Μέγιστης Αναμενόμενης 
Ζημίας με το οικονομετρικό μοντέλο.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6  o  : Υπολογισμός του  VaR   μέσω Ιστορικής  
Προσομοίωσης
6.1 Εκτίμηση με Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
Αφού εκτιμήσαμε την μέγιστη αξία σε κίνδυνο (VaR) με το οικονομετρικό 
μοντέλο GARCH, θα επαναλάβουμε την διαδικασία με την μέθοδο της ιστορικής 
προσομοίωσης. Θα εκλάβουμε δηλαδή τα δεδομένα που έχουμε ως αποδόσεις 
παρελθόντος (1-1000) και θα κάνουμε εκτιμήσεις για το VaR των αποδόσεων των 
επόμενων 249 ημερών. Η εκτίμηση αυτή με την ιστορική προσομοίωση θα γίνει με 
δύο τρόπους που αναφέρονται στην βιβλιογραφία. Μία παραμετρική, όπου 
αποδεχόμαστε την κανονική κατανομή των αποδόσεων και μία μη παραμετρική: 
α) Το εκτιμημένο VaR υπολογίζεται από τον τύπο VaR = μ – z0,05σ.
Εδώ, εν αντιθέσει με πριν αφαιρούμε από τον μέσο των αποδόσεων την 
τυπική απόκλισή τους επί 1,645(Ζ-σημείο της κανονικής κατανομής)  
β) Το εκτιμημένο VaR αποτελεί στην ουσία το 5% αριστερό ποσοστημόριο 
της κατανομής των ταξινομημένων αποδόσεων.
Κάθε φορά στο σύνολο των ιστορικών αποδόσεων συμπεριλαμβάνεται και η επόμενη 
τιμή τους και εμπεριέχεται στον υπολογισμό του VaR.
Σχήμα 6.1
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Σχήμα 6.2
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Σχήμα 6.  3  
VaR και αποδόσεις
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Σε αντίθεση με το VaR οικονομετρικής προσέγγισης, παρατηρούμε από τα 
γραφήματα πως η εκτίμηση του VaR με παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση 
(VaR.hsim)  δεν ακολουθεί καλά το πρότυπο VaR.true. Άλλωστε αυτό φαίνεται και 
από τις αποκλίσεις που έχουν μεταξύ τους. Η εκτίμηση της μέγιστης δυνατής 
απώλειας με τη μέθοδο της Ιστορικής Προσομοίωσης δεν εντοπίζει εξίσου 
ικανοποιητικά τις πολλές μεταβολές των αποδόσεων. Το γνωστό volatility clustering 
αποτυπώνεται πιο συγκρατημένα, πιο επιφυλακτικά στο VaR.hsim. Αυτό μας 
προδιαθέτει για καλύτερη εκτίμηση του VaR με το οικονομετρικό μοντέλο, παρά με 
την Ιστορική Προσομοίωση. 
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6.2 Εκτίμηση με Μη Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
Θα επαναλάβουμε τα όσα προηγήθηκαν και με την μη παραμετρική Ιστορική 
Προσομοίωση. Επειδή η μέθοδος αυτή στηρίζεται στο 5% αριστερό σημείο της 
κατανομής των ταξινομημένων αποδόσεων, παραθέτουμε παρακάτω και τα σχετικά 
διαγράμματα
Σχήμα 6.4
-10 -5 0 5 10
0
1
0
0
2
0
0
3
0
0
4
0
0
Ιστόγραμμα Αποδόσεων
Istorikes.Apodoseis
Το ιστόγραμμα της κατανομής των ιστορικών αποδόσεων
Σχήμα 6.5
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Και το αντίστοιχο της πυκνότητας πιθανότητας
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Διαπιστώνουμε μια κανονική κατανομή. Και αυτό είναι αναμενόταν καθώς η 
προσομοίωση έγινε με κανονική κατανομή σφαλμάτων.
Σχήμα 6.6
Διάγραμμα εκτιμημένου VaR με μη Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
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Σχήμα 6.7
και η απόκλιση του από το πραγματικό
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Εκτιμημένο VaR με μη παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση και πραγματικό VaR
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Σχήμα 6.8
VaR και αποδόσεις
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Εκτιμημένο VaR και ιστορικές αποδόσεις
 
Παρατηρούμε πως και με την μη παραμετρική προσομοίωση, η συμπεριφορά 
του εκτιμημένου VaR είναι όμοια με του VaR της παραμετρικής. Η σχέση των 
εκτιμήσεων VaR με τους δύο τρόπους Ιστορικής Προσομοίωσης, φαίνεται στο 
επόμενο διάγραμμα. 
Σχήμα 6.9
Διάγραμμα των VaR με Ιστορική Προσομοίωση
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Μη παραμετρικό
Παραμετρικό
Η Μέγιστη Δυνητική Απώλεια με μη παραμετρικό τρόπο είναι αν και 
ελάχιστα λίγο πιο μικρή από ότι με τον παραμετρικό τρόπο. Βρίσκεται δηλαδή λίγο 
χαμηλότερα. Επίσης, οι μικρές μεταβολές στις τιμές των αποδόσεων δεν γίνονται το 
ίδιο καλά αντιληπτές με το μη παραμετρικό τρόπο, καθώς βλέπουμε πως η γραμμή 
του είναι πιο ομαλή, πιο «λεία». Αυτό μας δημιουργεί την υποψία για κάποια διάθεση 
υπερεκτίμησης του κινδύνου, καθώς παρέχει πιο υψηλά όρια για πιθανές απώλειες.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7  o  :Κριτήρια Απόδοσης & Μέτρα Αξιολόγησης 
7.1 Ορισμός των μέτρων αξιολόγησης
Στα δύο προηγούμενα κεφάλαια, αφού υπολογίσαμε το πραγματικό VaR, 
προχωρήσαμε σε εκτιμήσεις του VaR με οικονομετρική προσέγγιση (μοντέλο 
GARCH) και με τη μέθοδο της Ιστορικής Προσομοίωσης. Μάλιστα κρίναμε από την 
διαγραμματική παρουσίαση πως η εκτίμηση με το μοντέλο GARCH φαίνεται να δίνει 
καλύτερα αποτελέσματα. Ωστόσο δεν είναι επαρκές το να βγάλουμε συμπεράσματα 
μόνο από τα διαγράμματα των εκτιμήσεων.
Για το λόγο αυτό, στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιάσουμε τα κριτήρια εκείνα 
με τα οποία μπορούμε να αξιολογήσουμε τις αποδόσεις των εκτιμήσεων και να 
συγκρίνουμε τα αποτελέσματα, με απώτερο σκοπό να οδηγηθούμε στο τελικό μας 
συμπέρασμα που αφορά την επιλογή της μεθόδου που αποφέρει καλύτερες 
εκτιμήσεις για το Value At Risk (Παπαναστασίου, 2000).
Το πιο συνηθισμένο μέτρο αξιολόγησης για μια συνάρτηση πρόβλεψης είναι 
το Μέσο Τετραγωνικό Σφάλμα (Mean Squared Error, MSE). Όταν έχουμε k το 
πλήθος προβλέψεις κατά ℓ βήματα μπροστά, τότε το MSE ορίζεται από τη σχέση
( )( ) ( )( ) ( )
2 2k k
t t t
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k k
+
= =
−
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Από τον ορισμό του φαίνεται πως όσο πιο μικρό είναι το MSE, τόσο πιο καλά 
προσαρμόζεται η Xt(ℓ) στο δείγμα που την αξιολογούμε. Το MSE εξαρτάται από τις 
μονάδες μέτρησης της Xt , και γι’ αυτό πρέπει να το παίρνουμε υπ’ όψιν μας μόνο 
συγκριτικά.Μερικές φορές αναφέρουμε ως μέτρο το RMSE που είναι η τετραγωνική 
ρίζα του προηγούμενου. Το δεύτερο μέτρο αξιολόγησης προβλέψεων είναι το Μέσο 
Τετραγωνικό Επί τοις Εκατό Σφάλμα (Mean Squared Percentage Error, MSPE) που 
ορίζεται ως
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Το MSPE εξαρτάται από τις μονάδες μέτρησης λιγότερο από το MSE.
Το Μέσο Απόλυτο Σφάλμα (Mean Absolute Error, MAE) ορίζεται ως
( )( ) ( )kt t t
t 1
MAE X X X k+
=
= −ε l% %l l
Και αντίστοιχα το Μέσο Απόλυτο Επί τοις Εκατό Σφάλμα (Mean Absolute 
Percentage Error, MAPE) ορίζεται ως
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Άλλα μέτρα αξιολόγησης προβλέψεων είναι οι στατιστικές U και U1 του 
Theil. Η στατιστική U ορίζεται από τη σχέση 
( )( )
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Όταν η U = 0, η προβλεπτική ικανότητα του Χ t(ℓ) είναι τέλεια. Το αντίθετο 
συμβαίνει U = 1. Για τον ορισμό αυτών των στατιστικών μέτρων στο S-plus 
δημιουργήθηκαν οι αντίστοιχες συναρτήσεις (βλ. παράρτημα). 
7.2 Εφαρμογή στις εκτιμήσεις
Συνοπτικά τα αποτελέσματα από την εφαρμογή των κριτηρίων απόδοσης και 
αξιολόγησης εκτιμήσεων παρατίθενται στον κάτωθι πίνακα.
Πίνακας 7.1:  Συνοπτικά αποτελέσματα μέτρων αξιολόγησης για τις προβλέψεις του VaR 
στις προσομοιωμένες αποδόσεις με όλες τις μεθόδους.
Κριτήριο /
                /
               /
              /   
             / Μέθοδος
Οικονομετρική 
Προσέγγιση 
Garch(1,1)
Historic 
Simulation A
(Parametric)
Historic 
Simulation B
(Non-Parametric)
Mean Squared 
Error 0.039663799 0.4842231 0.4873681
Mean Squared 
Percentage Error 0.0014886661 0.02400047 0.02616431
Mean Absolute 
Error 0.1364974 0.5612405 0.5755525
Mean Absolute 
Percentage Error 0.02929033 0.1320409 0.1380608
U-Theil
Statistic 0.02374081 0.08259701 0.0820804
Όπως γίνεται αντιληπτό η μέθοδος που μας δίνει την καλύτερη εκτίμηση για 
το VaR είναι η οικονομετρική προσέγγιση. Όσο για την μέθοδο της Ιστορικής 
Προσομοίωσης, παρατηρούμε πως η πρώτη εκδοχή της (η παραμετρική) δίνει αν και 
οριακά καλύτερα αποτελέσματα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8  o  :Εκτίμηση  VaR   στα Πραγματικά Δεδομένα  
(  Real   Data )  
8.1 Γενικά
Η μέχρι τώρα ανάλυση βασίστηκε σε δεδομένα που δημιουργήσαμε στο S-
plus μέσω πειραμάτων προσομοίωσης. Στα δεδομένα αυτά δώσαμε χαρακτηριστικά 
που βοήθησαν στην θεωρητική ανάλυση των μοντέλων. Τέτοια χαρακτηριστικά είναι 
η Κανονική Κατανομή των σφαλμάτων, ο μηδενικός μέσος αυτών, η διακύμανση 
είναι πολύ κοντά στην ελεύθερη διακύμανση, οι επιθυμητές τιμές των παραμέτρων 
κ.α.
Στην πραγματική οικονομική ζωή όμως δεν είναι προδιαγεγραμμένο ότι οι 
αποδόσεις μετοχών, ομολόγων και επενδυτικών χαρτοφυλακίων ακολουθούν κάποια 
συγκεκριμένη κατανομή και δεν διακρίνονται από κάποιες σταθερές και κοινές 
παραμέτρους και χαρακτηριστικά. Αντιθέτως, η αβεβαιότητα, ο κίνδυνος και το 
ρίσκο, η έντονη μεταβλητότητα και η αστάθεια των αγορών είναι στοιχεία με έντονη 
παρουσία στην διαμόρφωση των αποδόσεων. Για αυτόν ακριβώς τον λόγο θα 
εισάγουμε στην μέχρι τώρα ανάλυση και αποδόσεις πραγματικών χρονολογικών 
σειρών. Τα πραγματικά αυτά δεδομένα αποτελούν σειρές του Χρηματιστηρίου Αξιών 
Αθηνών από την περίοδο 2/1/1998 έως και 31/12/2002 και αποτελούνται από 1250 
παρατηρήσεις. Πιο συγκεκριμένα πρόκειται για χρονολογικές σειρές του αφορούν 
αποδόσεις του Γενικού Δείκτη Τιμών, της Εθνικής Τράπεζας της Ελλάδος, της Alpha 
Bank, της Βιοχαλκό, της Τσιμέντα-Ηρακλής και της Rokka.
Απώτερος σκοπός είναι να διαπιστωθεί αν και κατά πόσο τα πραγματικά 
δεδομένα ακολουθούν τις προσομοιωμένες τιμές και αν τα αποτελέσματα τα οποία 
εξαγάγαμε έως τώρα ισχύουν και στα ‘‘real data’’. Με άλλα λόγια θα διαπιστώσουμε 
αν τα όσα εφαρμόστηκαν στην «θεωρία» (με την έννοια ότι δημιουργήσαμε σειρές με 
χαρακτηριστικά που εμείς θέλαμε) ισχύουν-επαληθεύονται και στην πράξη.
Και στην περίπτωση των πραγματικών δεδομένων θα πραγματοποιήσουμε 
προβλέψεις για ένα βήμα μπροστά. Από το δείγμα των 1249 παρατηρήσεων θα 
κρατήσουμε τις 1000 και θα εκτιμήσουμε το VaR με τις γνωστές μεθόδους για τις 
249 τελευταίες ημερήσιες αποδόσεις. Οι εκτιμήσεις για την απόδοση της επόμενης 
μέρας και την υ.σ. διακύμανση ακολουθούν εδώ ένα μοντέλο rt ~ AR(1) + 
GARCH(1,1). Προστέθηκε δηλαδή μία αυτοπαλλίνδρομη εξίσωση στο μέσο τάξεως 
1, AR(1) για το λόγο πως εδώ δεν θεωρούμε εκ των προτέρων πως οι αποδόσεις είναι 
ασυσχέτιστες. Η εκτίμηση γίνεται όπως και στην περίπτωση της προσομοίωσης και 
στηρίζεται στις κάτωθι σχέσεις: 
rt = θ + φrt + ut    (8.1)
ut = εt th           (8.2)
ht = α0 + α1ut-12 +b1ht-1 => ht = A + ARCH(1)rt-12 +GARCH(1)ht-1   (8.3)
Η σχέση 8.3 διαμορφώνεται υπό τους συμβολισμούς των παραμέτρων με το S-plus. 
Πριν όμως από οτιδήποτε άλλο θα πρέπει πρώτα από όλα να δημιουργήσουμε 
τις αποδόσεις των τιμών των χρονολογικών σειρών. Η μετατροπή γίνεται σύμφωνα 
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με τον τύπο ln(Pt/Pt-1). Δεύτερο μέλημα είναι η μεταφορά των δεδομένων στο S-plus 
σε αντικείμενα τύπου Data Frames. Το Data Frame που περιέχει όλες τις αποδόσεις, 
όλων των ανωτέρω εταιριών είναι το Apodoseis. 
Εν συνεχεία, θα δημιουργήσουμε αντικείμενα τύπου timeSeries του S-plus για 
να δούμε το διάγραμμα αποδόσεων των συγκεκριμένων επιχειρήσεων. Τα 
διαγράμματα αυτά φαίνονται παρακάτω:
Σχήμα 8.1 
Αποδόσεις του Γενικού Δείκτη
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Αποδόσεις της Εθνικής Τράπεζας Ελλάδος
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Αποδόσεις της Alpha Bank
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Αποδόσεις της BIOXAΛΚΟ
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Αποδόσεις της Τσιμέντα-Ηρακλής
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Αποδόσεις της Rokka
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Διάγραμμα των αποδόσεων των χρηματοοικονομικών σειρών 5 επιχειρήσεων και του Γενικού Δείκτη 
8.  2   Αριθμός Επιτυχιών (   Number Of Hits  )  
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Όπως είδαμε και από την ανάλυση της προσομοίωσης, το VaR που 
εκτιμήσαμε με την οικονομετρική προσέγγιση ήταν καλύτερο αφενός γιατί 
ενσωματώνει αποτελεσματικότερα την μεταβλητότητα των αποδόσεων και αφετέρου 
γιατί σε σύγκριση με το πραγματικό VaR, όλοι οι στατιστικοί έλεγχοι και τα κριτήρια 
απόδοσης που διενεργήθηκαν απέφεραν καλύτερα αποτελέσματα από ότι αυτά του 
VaR με την μέθοδο της Ιστορικής προσομοίωσης. 
Ανάλογη λοιπόν συμπεριφορά αναμένουμε και για τις εκτιμήσεις του VaR 
στις πραγματικές σειρές αποδόσεων. Περιμένουμε δηλαδή η εκτίμηση του VaR με το 
μοντέλο GARCH να δώσει καλύτερη πληροφόρηση για τη μέγιστη πιθανή απώλεια 
που θα μπορεί να έχει η απόδοση της εκάστοτε μετοχής των εταιριών που αναλύουμε. 
Μόνο που στην περίπτωση των πραγματικών δεδομένων, δεν μπορούμε να 
συγκρίνουμε το εκτιμημένο VaR με κάποιο πραγματικό. Δεν έχουμε εδώ τη 
δυνατότητα να γνωρίζουμε της υ.σ. διακυμάνσεις και κατ’ επέκταση το VaR.true, 
αλλά μαθαίνουμε εκ των υστέρων την διακύμανση μιας απόδοσης. Στην ουσία 
δηλαδή την διακύμανση-απόκλιση μιας ημερήσιας απόδοσης σήμερα θα την 
πληροφορηθούμε αύριο. Άλλωστε αν είχαμε την δυνατότητα να τη γνωρίζουμε δε θα 
χρειαζόταν να κάνουμε εκτιμήσεις για το VaR.
Αυτό που μπορούμε να κάνουμε για να ελέγξουμε και να δοκιμάσουμε τις 
εκτιμήσεις του VaR και το κατά πόσο αυτές είναι αντιπροσωπευτικές της κατάστασης 
συμπεριφοράς των αποδόσεων είναι να υπολογίσουμε το λεγόμενο «αριθμό 
χτυπημάτων ή επιτυχιών» (Roland Fűss, Dieter G. Kaiser and Zeno Adams, 2006). Ο 
αριθμός αυτός μετρά πόσες φορές υπάρχει περίπτωση κατά την οποία οι αποδόσεις 
πέφτουν κάτω από το όριο του εκτιμημένου VaR. Δηλαδή φανερώνει το νούμερο 
αυτό πόσες φορές κάναμε λάθος και πέσαμε έξω στις προβλέψεις μας.
Για το λόγο αυτό επιλέξαμε το εύρος των 249 ημερών (όπως αναφέραμε και 
στην προσομοίωση), ούτως ώστε να έχουμε ένα αξιόπιστο δείγμα με ικανοποιητικό 
μέγεθος, αν σκεφτούμε πως αναμένεται να έχουμε αριθμό επιτυχιών που 
αντιστοιχούν στο 5% της χρονικής περιόδου. Αυτό πρακτικά σημαίνει πως σε 
χρονικό ορίζοντα 249 ημερησίων αποδόσεων η εκτίμηση για τη μέγιστη πιθανή 
απώλεια μπορεί να πέσει έξω 0,05(επίπεδο εμπιστοσύνης) • 249(παρατηρήσεις) = 
12,45 ή 13 φορές. Αν οι εκτιμήσεις μας είναι σωστές και καλές τότε τα hits δεν θα 
πρέπει να υπερβαίνουν τον αριθμό αυτό.
Παράλληλα με τον αριθμό των hits θα υπολογίσουμε και τα hit.ratio και 
hit.adjusted: 
hit.ratio = 
249
Hitsός τ ω νρ ι θ µΑ
  (8.4)
 (8.5)
Το hit.ratio είναι στην ουσία το ποσοστό των hits στο δείγμα μας. Το νούμερο 
αυτό θα πρέπει να είναι μικρότερο από 0,05. Από την άλλη, ο πρώτος όρος της 
εξίσωσης (8.5) περιλαμβάνει όχι μόνο τους αριθμούς επιτυχιών, n, αλλά και την αξία 
τους που μετριέται από το μέγεθος του χτυπήματος, δηλαδή πόσο μεγάλη είναι η 
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απόκλιση από την εκτίμηση του VaR ή αλλιώς πόσο έξω πέσαμε. Όσο περισσότερο 
το VaR υπολείπεται από την αξία χτυπήματος, τόσο ισχυρότερες είναι και οι 
αποκλίσεις που σταθμίζονται στο hit.ratio. Επιπροσθέτως, αυτές οι τετραγωνικές 
αποκλίσεις σταθμίζονται από τη μέση αξία της θέσης VaR που περιγράφεται από το 
δεύτερο όρο, με το n ως αριθμό των συνολικών παρατηρήσεων.  Ένα χαμηλότερο 
hit.adjusted υποδείχνει ένα καλύτερο VaR (Roland Füss, Dieter G. Kaiser and Zeno 
Adams, 2006).  
Θα αρχίσουμε πλέον από το σημείο αυτό να αναλύουμε τις σειρές αποδόσεων 
των πέντε αυτών εταιριών και του Γενικού Δείκτη του Χρηματιστηρίου Αξιών 
Αθηνών. Η μεθοδολογία είναι παρόμοια με αυτή που προηγήθηκε και στην ανάλυση 
των προσομοιωμένων αποδόσεων. Έτσι λοιπόν ως πρώτο βήμα θα είναι η 
προσαρμογή οικονομετρικού μοντέλου AR(1) + GARCH(1,1) στις αποδόσεις. Έπειτα 
θα συνεχίσουμε με τον έλεγχο του εκτιμημένου μοντέλου και την διενέργεια 
διαγνωστικών τεστ. Εάν πράγματι το προσαρμοζόμενο κάθε φορά μοντέλο τηρεί τις 
προϋποθέσεις θα υπολογίζουμε το Value at Risk με την οικονομετρική προσέγγιση 
και με την μέθοδο της Ιστορικής Προσομοίωσης. Τέλος, θα υπολογίζουμε το number 
of hits προκειμένου να ελέγξουμε την αποδοτικότητα και καταλληλότητα του 
εκτιμημένου VaR. Εν συνεχεία θα προβούμε στα τελικά συμπεράσματα. 
  
8.3 Γενικός Δείκτης
Προσαρμόζουμε τη σειρά αποδόσεων του Γενικού Δείκτη σε μοντέλο AR(1) + 
GARCH(1,1).
Παίρνουμε τους κάτωθι συντελεστές
Πίνακας 8.1:Εκτιμημένες παράμετροι προσαρμοζόμενου μοντέλου στη σειρά του Γενικού 
Δείκτη
COEF
C 0.00060540866
AR(1) 0.16967200295
A 0.00007424865
ARCH(1) 0.20670487096
GARCH(1) 0.63992330847
Παρατηρούμε πως οι συντελεστές ικανοποιούν τον περιορισμό της στασιμότητας. 
8.3.1 Διαγνωστικά μοντέλου για τον Γενικό Δείκτη
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Call: 
garch(formula.mean = Apodoseis$GENERAL.INDEX[1:1000] ~ ar(1), formula.var = 
~ garch(1, 1))
Mean Equation: Apodoseis$GENERAL.INDEX[1:1000] ~ ar(1)
Conditional Variance Equation:  ~ garch(1, 1)
Conditional Distribution:  gaussian
--------------------------------------------------------------
Estimated Coefficients:
--------------------------------------------------------------
Value Std.Error t value Pr(>|t|)
C 0.00060541 0.00064264 0.9421 1.732e-001
AR(1) 0.16967200 0.03733822 4.5442 3.096e-006
A 0.00007425 0.00001643 4.5187 3.484e-006
ARCH(1) 0.20670487 0.03270088 6.3211 1.957e-010
GARCH(1) 0.63992331 0.05508733 11.6165 0.000e+000
--------------------------------------------------------------
AIC(5) = -4931.435
BIC(5) = -4906.896
Normality Test:
--------------------------------------------------------------
Jarque-Bera    P-value     Shapiro-Wilk     P-value 
77.9                   0               0.9848              0.1997
Ljung-Box test for standardized residuals:
--------------------------------------------------------------
Statistic          P-value     Chi^2-d.f. 
8.63                0.7341          12
Ljung-Box test for squared standardized residuals:
--------------------------------------------------------------
Statistic          P-value     Chi^2-d.f. 
9.412              0.6674         12
Lagrange multiplier test:
--------------------------------------------------------------
Lag 1    Lag 2    Lag 3    Lag 4   Lag 5   Lag 6       Lag 7      Lag 8     Lag 9    Lag 10 
1.247    0.2024  0.4497  -1.25    1.262    -0.4332   -0.9275   -0.3357  0.5413   -1.03
Lag 11     Lag 12         C 
-0.4119   -0.004498    -0.5936
TR^2    P-value   F-stat    P-value 
8.657    0.7319    0.794    0.7569
Παρατηρούμε αρχικά για την υπόθεση της κανονικότητας πως η p-value με το 
τεστ Shapiro-Wilk, που είναι και το καλύτερο, είναι στατιστικά σημαντική. Αυτό 
είναι λογικό, καθώς ο Γενικός Δείκτης αποτελεί ένα άθροισμα πολλών επιχειρήσεων. 
Σύμφωνα με το Κεντρικό Οριακό Θεώρημα λοιπόν είναι λογικό να υπάρχει 
κανονικότητα στη σειρά του Γενικού Δείκτη. Όσον αφορά τώρα το τεστ Ljung-Box 
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για την αυτοσυσχέτιση βλέπουμε πως δεν υπάρχει ούτε στα κατάλοιπα αλλά ούτε και 
στα τετράγωνά τους. Τέλος, η τιμή που επιστρέφεται από την μέθοδο summary στο 
πεδίο Lagrange multiplier test με P-value = 0.7319 μας κάνει να αποδεχτούμε τη 
μηδενική υπόθεση πως φαινόμενα ARCH δεν υπάρχουν πλέον στα κατάλοιπα. Το 
προσαρμοσμένο μοντέλο τα εντόπισε ικανοποιητικά. 
8.3.2 Εκτίμηση   VaR   με οικονομετρική προσέγγιση 
Εφόσον το προσαρμοζόμενο μοντέλο στις αποδόσεις του Γενικού Δείκτη είναι 
καλό θα προχωρήσουμε στις προβλέψεις για τις αποδόσεις και τα ht κατά ένα βήμα 
μπροστά και για τις 249 τελευταίες παρατηρήσεις, προκειμένου να εκτιμήσουμε το 
VaR.
Σχήμα 8.  2  
Διάγραμμα εκτιμημένου VaR Γενικού Δείκτη
με οικονομετρική προσέγγιση
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Σχήμα 8.3
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Το εκτιμημένο VaR του Γενικού Δείκτη σε σχέση με τη διασπορά των τιμών των αποδόσεων
8.3.3 Εκτίμηση   VaR   με Ιστορική Προσομοίωση 
(α) Παραμετρική Εκδοχή
Θα εκτιμήσουμε τώρα το VaR με την πρώτη εκδοχή της Ιστορικής Προσομοίωσης, 
την παραμετρική.
Σχήμα 8.4
Διάγραμμα εκτιμημένου VaR του Γενικού Δείκτη με τη
μέθοδο της παραμετρικήςΙστορικής Προσομοίωσης
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Σχήμα 8.5
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VaR Γενικού Δείκτη & αληθινές αποδόσεις
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Διαπιστώνουμε για άλλη μια φορά πως η εκτίμηση με τη μέθοδο 
οικονομετρικής προσέγγισης ενσωματώνει αποτελεσματικότερα και με μεγαλύτερη 
ακρίβεια την αστάθεια των αποδόσεων.
(β) Μη παραμετρική εκδοχή 
Σχήμα 8.6
Διάγραμμα εκτιμημένου VaR του Γενικού Δείκτη με τη μέθοδο
της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
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Σχήμα 8.7
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VaR Γενικού Δείκτη & αληθινές αποδόσεις
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Το ίδιο ισχύει και στην περίπτωση της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης.
8.3.4 Υπολογισμός των   Hits  
(α) Για το VaR του GARCH
Θα διαπιστώσουμε τώρα εάν και κατά πόσο η εκτίμηση που κάναμε στο VaR 
μπορεί πραγματικά να εναρμονιστεί με το χρονικά διασπαρμένα μεταβαλλόμενο 
κίνδυνο επαρκώς. 
Ο δείκτης i (βλ. παράρτημα) μας δείχνει ποιο συγκεκριμένο στοιχείο του 
διανύσματος των αποδόσεων υπερπηδά το VaR. 
[1] 63
[1] 139
Έχουμε δύο hits. Άρα λοιπόν και το hit.ratio είναι ίσο με 0.008032129 που είναι 
μικρότερο του 0,05. Επίσης η τιμή του hit.adjused ισούται με 7.915121e-010. Και 
συνοπτικά
Πίνακας 8.2: Κατάσταση των επιτυχιών του Γενικού Δείκτη
Number of 
Hits
2
hit.ratio 0.008032129
hit.adjused 7.915121e-010
(β) Για το VaR της Ιστορικής Προσομοίωσης
Όπως διαπιστώνουμε και από τα διαγράμματα στην περίπτωση του 
εκτιμημένου VaR με την Ιστορική Προσομοίωση δεν υπάρχει κάποια απόδοση του 
Γενικού Δείκτη που να το υπερκαλύπτει. Αυτό υποδεικνύει πως η συγκεκριμένη 
μέθοδος υπερεκτιμά το VaR. Δηλαδή μας αποφέρει ένα μεγαλύτερο όριο πιθανής 
μέγιστης απώλειας γεγονός όμως που ενέχει τον κίνδυνο για μη προβλεπόμενες 
απώλειες, αν βασιστούμε σε αυτό.
8.4 Εθνική Τράπεζα της Ελλάδος
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Ομοίως με το Γενικό Δείκτη, θα αναλύσουμε και τις υπόλοιπες σειρές. Για 
ευκολία όμως στη χρήση και για συντομία θα προσαρμόσουμε μοντέλο AR(1) + 
GARCH(1,1) σε όλες τις υπόλοιπες σειρές και θα παρουσιάσουμε συνοπτικά τα 
αποτελέσματα στον επόμενο πίνακα. Διαπιστώνουμε γενικά πως τα προσαρμοσμένα 
μοντέλα στις εκάστοτε σειρές αποδόσεων είναι όλα καλά.
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Πίνακας 8.3: Συγκεντρωτικός Πίνακας Αποτελεσμάτων Διαγνωστικών Ελέγχων
Χρηματοοι-
κονομικές 
Σειρές
Παράμετροι P-Values
Normality Q-test
Lagrange 
multiplier 
test
C AR(1) A ARCH(1) GARCH(1) Jarque-Bera
Shapiro-
Wilk
Ljung-Box 
test for 
εt / th
Ljung-Box 
test for  (εt/
th )2
Ε.Τ.Ε 0.00027 0.18916 0.0001 0.19744 0.63682 3.304e-011 6.678e-006 0.1982 0.7305 0.6556
Alpha Bank -0.000035 0.12144 0.0001 .1888874 0.57504 0 0.146 0.5768 0.6415 0.5748
Βιοχαλκό 0.000023 0.09670 0.0001 0.237503 0.56485525 4.967 e-006 0.1074 0.563 0.8119 0.7894
Τσιμέντα-
Ηρακλής 0.00029 0.09100 0.00006 0.190656 0.7363041 1.366 e-014 0.02638 0.4282 0.9827 0.9846
Rokka 0.0004 0.18371 0.0001 0.159569 0.7600080 0.7136 0.5708 0.02998 0.5346 0.5902
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8.4.1 Διαγνωστικά μοντέλου για την Ε.Τ.Ε
Παρατηρούμε από τον πίνακα 8.3 πως οι συντελεστές ικανοποιούν τον 
περιορισμό της στασιμότητας. Διαπιστώνουμε επίσης, πως όλες οι P-values είναι 
στατιστικά σημαντικές σε επίπεδο 5%. Δεν υπάρχει λοιπόν αυτοσυσχέτιση στα 
κατάλοιπα και τα τετράγωνά τους και τα φαινόμενα arch έχουν εντοπιστεί πλήρως 
από το μοντέλο. Η μόνη υπόθεση που απορρίπτεται είναι αυτή της κανονικότητας, 
καθώς όπως βλέπουμε και το Jarque-Bera αλλά και το Shapiro-Wilk τεστ 
υπολογίζουν μία P-value αρκετά μικρότερη του επιπέδου σημαντικότητας 5%. Αυτό 
άλλωστε φαίνεται και από το qq-plot. Οι ουρές της κατανομής είναι αρκετά «πιο 
παχές» από την κανονική. 
Σχήμα 8.8
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8.4.2 Εκτίμηση   VaR   με οικονομετρική προσέγγιση 
Εφόσον το προσαρμοζόμενο μοντέλο στις αποδόσεις της  Ε.Τ.Ε είναι καλό θα 
προχωρήσουμε στις προβλέψεις για τις αποδόσεις και τα ht κατά ένα βήμα μπροστά 
και για τις 249 τελευταίες παρατηρήσεις, προκειμένου να εκτιμήσουμε το VaR. 
Επίσης, πάλι χάριν συντομίας θα παρατίθενται τα διαγράμματα του εκτιμημένου VaR 
μαζί με τις αποδόσεις της εκάστοτε σειράς. Θα παραλείψουμε δηλαδή τα 
διαγράμματα που απεικονίζουν το VaR μόνο του. 
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Σχήμα 8.9  
VaR Ε.Τ.Ε & Αληθινές Αποδόσεις
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8.4.3 Εκτίμηση   VaR   με Ιστορική Προσομοίωση 
(α) Παραμετρική Εκδοχή
Σχήμα 8.10
VaR Ε.Τ.Ε & αληθινές αποδόσεις
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(β) Μη παραμετρική εκδοχή 
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Σχήμα 8.11
VaR Ε.Τ.Ε & αληθινές αποδόσεις
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VaR μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
8.4.4 Υπολογισμός των   Hits  
(α) Για το VaR του GARCH
Η μεταβλητή hit.counter μας πληροφορεί πως υπάρχουν 9 περιπτώσεις αποδόσεων 
που είναι μεγαλύτερες του VaR. Άρα λοιπόν και το hit.ratio είναι ίσο με 0.03614458 
που είναι μικρότερο του 0,05. Επίσης η τιμή του hit.adjusted ισούται με 4.753179e-
008.
(β) Για το VaR της παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Εδώ σε αντίθεση με το VaR του Γενικού Δείκτη, έχουμε όπως φαίνεται από 
τα διαγράμματα hits. Αυτά μάλιστα είναι 6. Για ακόμα μια φορά γίνεται αντιληπτό 
πως η μέθοδος Ιστορικής Προσομοίωσης υπερεκτιμά το VaR. Το hit.ratio είναι 
0.02409639 ενώ το hit.adjusted ισούται με 2.443521e-008
(γ) Για το VaR της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Και εδώ επίσης έχουμε 6 hits και άρα το ίδιο hit.ratio με την παραμετρική 
Ιστορική Προσομοίωση. Το hit.adjusted ωστόσο, ισούται με 2.333767e-008.
Και συνοπτικά
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Πίνακας 8.4: Κατάσταση των επιτυχιών της Εθνικής Τάπεζας
E.T.E. GARCH(1,1) Historic 
Simulation A
Historic 
Simulation B
Number of 
Hits
9 6 6
hit.ratio 0.03614458 0.02409639 0.02409639
hit.adjused 1.602036e-007 2.443521e-008 2.333767e-008
8.5   Alpha    Bank 
Προσαρμόζουμε τη σειρά αποδόσεων της Alpha Bank σε μοντέλο AR(1) + 
GARCH(1,1). 
8.5.1 Διαγνωστικά μοντέλου για την ΕΤΕ
Παρατηρούμε πως οι συντελεστές ικανοποιούν τον περιορισμό της 
στασιμότητας. Διαπιστώνουμε επίσης από τον πίνακα 8.3 πως όλες οι P-values είναι 
στατιστικά σημαντικές σε επίπεδο 5%. Δεν υπάρχει λοιπόν αυτοσυσχέτιση στα 
κατάλοιπα και τα τετράγωνά τους και τα φαινόμενα arch έχουν εντοπιστεί πλήρως 
από το μοντέλο. Υπάρχει μια αντίθεση ωστόσο όσον αφορά την υπόθεση της 
κανονικότητας, καθώς όπως βλέπουμε το Jarque-Bera τεστ επιστρέφει μια μηδενική 
P-value αλλά το Shapiro-Wilk αποδέχεται την κανονικότητα σε επίπεδο 
σημαντικότητας 5%. Ωστόσο όμως από αυτό που βλέπουμε από το qq-plot, είναι πως 
έχουμε μια λεπτόκυρτη κατανομή με «παχιές» ουρές. 
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8.5.2 Εκτίμηση   VaR   με οικονομετρική προσέγγιση 
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Σχήμα 8.13  
VaR Alpha Bank & Αληθινές Αποδόσεις
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8.5.3 Εκτίμηση   VaR   με Ιστορική Προσομοίωση 
(α) Παραμετρική Εκδοχή
Σχήμα 8.14
VaR Alpha Bank & αληθινές αποδόσεις
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(β) Μη παραμετρική εκδοχή 
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Σχήμα 8.15
VaR Alpha Bank & αληθινές αποδόσεις
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8.5.4 Υπολογισμός των   Hits  
(α) Για το VaR του GARCH
Η μεταβλητή hit.counter μας πληροφορεί πως υπάρχουν 2 περιπτώσεις αποδόσεων 
που είναι μεγαλύτερες του VaR. Άρα λοιπόν και το hit.ratio είναι ίσο με 0.03212851 
που είναι μικρότερο του 0,05. Επίσης η τιμή του hit.adjusted ισούται με 2.453042e-
009.
(β) Για το VaR της παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Εδώ, έχουμε 1 και μόνο hit. Το hit.ratio είναι 0.004016064 ενώ το hit.adjusted 
ισούται με 5.909237e-010.
(γ) Για το VaR της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Στην περίπτωση αυτή έχουμε όπως και στο GARCH 2 hits και άρα το ίδιο 
hit.ratio. Το hit.adjusted ισούται με 2.031409e-009.Και συνοπτικά
Πίνακας 8.5: Κατάσταση των επιτυχιών της Alpha Bank
Alpha Bank GARCH(1,1) Historic 
Simulation A
Historic 
Simulation B
Number of 
Hits
2 1 2
hit.ratio 0.008032129
 
0.004016064 0.03212851 
hit.adjusted 2.453042e-009 5.909237e-010 2.031409e-009
8.6 ΒΙΟΧΑΛΚΟ
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Προσαρμόζουμε τη σειρά αποδόσεων της Βιοχαλκό σε μοντέλο AR(1) + 
GARCH(1,1). 
8.6.1 Διαγνωστικά μοντέλου για την ΒΙΟΧΑΛΚΟ
Παρατηρούμε πως οι συντελεστές ικανοποιούν τον περιορισμό της 
στασιμότητας. Διαπιστώνουμε πως όλες οι P-values είναι στατιστικά σημαντικές σε 
επίπεδο 5%. Δεν υπάρχει λοιπόν αυτοσυσχέτιση στα κατάλοιπα και τα τετράγωνά 
τους και τα φαινόμενα arch έχουν εντοπιστεί πλήρως από το μοντέλο. Υπάρχει μια 
αντίθεση ωστόσο όσον αφορά την υπόθεση της κανονικότητας, καθώς όπως 
βλέπουμε το Jarque-Bera τεστ επιστρέφει μια μη στατιστικά σημαντική P-value αλλά 
το Shapiro-Wilk αποδέχεται την κανονικότητα σε επίπεδο σημαντικότητας 5%. 
Ωστόσο όμως από αυτό που βλέπουμε από το qq-plot, είναι πως έχουμε μια 
λεπτόκυρτη κατανομή με «παχιές» ουρές. Ακολουθούν και τα διαγράμματα των acf 
των τυποποιημένων καταλοίπων.
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8.6.2 Εκτίμηση   VaR   με οικονομετρική προσέγγιση 
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Σχήμα 8.17
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8.6.3 Εκτίμηση   VaR   με Ιστορική Προσομοίωση 
(α) Παραμετρική Εκδοχή
Σχήμα 8.1  8  
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(β) Μη παραμετρική εκδοχή 
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Σχήμα 8.19
VaR ΒΙΟΧΑΛΚΟ & αληθινές αποδόσεις
0 50 100 150 200 250
-0
.0
5
0
.0
0
.0
5
VaR μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
8.6.4 Υπολογισμός των   Hits  
(α) Για το VaR του GARCH
Η μεταβλητή hit.counter μας πληροφορεί πως υπάρχουν 9 περιπτώσεις αποδόσεων 
που είναι μεγαλύτερες του VaR. Άρα λοιπόν και το hit.ratio είναι ίσο με 0.03614458 
που είναι μικρότερο του 0,05. Επίσης η τιμή του hit.adjusted ισούται με 5.614346e-
008.
(β) Για το VaR της παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Εδώ, έχουμε 8 hits. Το hit.ratio είναι 0.03212851 ενώ το hit.adjusted ισούται 
με 7.968004e-008.
(γ) Για το VaR της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Στην περίπτωση αυτή έχουμε 6 hits και άρα  0.02409639 hit.ratio. Το γεγονός 
αυτό αποδεικνύει αλλά και επιβεβαιώνει το συμπέρασμα πως η δεύτερη εκδοχή της 
μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης αποδίδει λιγότερο ικανοποιητικές 
εκτιμήσεις, καθώς υπερεκτιμά το VaR περισσότερο από ότι η παραμετρική Ιστορική 
Προσομοίωση (6 hits έναντι 8). Το hit.adjusted ισούται με 4.109861e-008.
Πίνακας 8.6: Κατάσταση των επιτυχιών της Βιοχαλκό
ΒΙΟΧΑΛΚΟ GARCH(1,1) Historic 
Simulation A
Historic 
Simulation B
Number of 
Hits
9 8 6
hit.ratio 0.03614458 0.03212851 0.02409639  
hit.adjusted 5.614346e-008 7.968004e-008 4.109861e-008
8.7 Τσιμέντα Ηρακλής
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Προσαρμόζουμε τη σειρά αποδόσεων της Τσιμέντα Ηρακλής σε μοντέλο AR(1) + 
GARCH(1,1). 
8.7.1 Διαγνωστικά μοντέλου για την Τσιμέντα Ηρακλής
Παρατηρούμε πως οι συντελεστές ικανοποιούν τον περιορισμό της 
στασιμότητας. Διαπιστώνουμε επίσης, πως όλες οι P-values είναι στατιστικά 
σημαντικές σε επίπεδο 5%. Δεν υπάρχει λοιπόν αυτοσυσχέτιση στα κατάλοιπα και τα 
τετράγωνά τους και τα φαινόμενα arch έχουν εντοπιστεί πλήρως από το μοντέλο. Η 
μόνη υπόθεση που απορρίπτεται σε επίπεδο σημαντικότητας 5% αφορά την υπόθεση 
της κανονικότητας. Όπως βλέπουμε από το qq-plot, είναι πως έχουμε μια λεπτόκυρτη 
κατανομή με «παχιές» ουρές.
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Σχήμα 8.2  1  
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 8.7.3 Εκτίμηση   VaR   με Ιστορική Προσομοίωση 
(α) Παραμετρική Εκδοχή
Σχήμα 8.2  2  
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(β) Μη παραμετρική εκδοχή 
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Σχήμα 8.2  3  
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8.7.4    Υπολογισμός των  Hits  
(α) Για το VaR του GARCH
Η μεταβλητή hit.counter μας πληροφορεί πως και εδώ υπάρχουν 9 περιπτώσεις 
αποδόσεων που είναι μεγαλύτερες του VaR. Άρα λοιπόν και το hit.ratio είναι ίσο με 
0.03614458 που είναι μικρότερο του 0,05. Επίσης η τιμή του hit.adjusted ισούται με 
3.550778e-008.
(β) Για το VaR της παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Εδώ, έχουμε 3 hits. Το hit.ratio είναι 0.01204819 ενώ το hit.adjusted ισούται 
με 9.871255e-009.
(γ) Για το VaR της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Στην περίπτωση αυτή έχουμε επίσης 3 hits και άρα το ίδιο hit.ratio. Το 
hit.adjusted ισούται με 8.636286e-009. Και συνοπτικά
Πίνακας 8.7: Κατάσταση των επιτυχιών της Τσιμέντα-Ηρακλής
Τσιμέντα-
Ηρακλής
GARCH(1,1) Historic 
Simulation A
Historic 
Simulation B
Number of 
Hits
9 3 3
hit.ratio 0.03614458 0.01204819 0.01204819
hit.adjused 3.550778e-008 9.871255e-009 8.636286e-009 
8.8   ROKKA  
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Προσαρμόζουμε τη σειρά αποδόσεων της Rokka σε μοντέλο AR(1) + GARCH(1,1). 
8.8.1 Διαγνωστικά μοντέλου για την Rokka
Παρατηρούμε πως οι συντελεστές ικανοποιούν τον περιορισμό της 
στασιμότητας. Ακόμα, βλέπουμε στον πίνακα 8.3 πως όλες οι P-values είναι 
στατιστικά σημαντικές σε επίπεδο 5%, εκτός από το Ljung-Box test για τα 
τυποποιημένα κατάλοιπα. Υπάρχει λοιπόν κάποια αυτοσυσχέτιση στα κατάλοιπα.. Η 
υπόθεση κανονικότητας γίνεται αποδεκτή. 
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Σχήμα 8.25
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(β) Μη παραμετρική εκδοχή 
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Σχήμα 8.26
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8.8.4 Υπολογισμός των   Hits  
(α) Για το VaR του GARCH
Η μεταβλητή hit.counter μας πληροφορεί πως εδώ υπάρχουν 5 περιπτώσεις 
αποδόσεων που είναι μεγαλύτερες του VaR. Άρα λοιπόν και το hit.ratio είναι ίσο με 
0.02008032 που είναι μικρότερο του 0,05. Επίσης η τιμή του hit.adjusted ισούται με 
1.635756e-008.
(β) Για το VaR της παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Εδώ, έχουμε 2 hits. Το hit.ratio είναι 0.008032129 ενώ το hit.adjusted ισούται 
με 5.632507e-009.
(γ) Για το VaR της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης
Στην περίπτωση αυτή έχουμε επίσης 2 hits και άρα το ίδιο hit.ratio. Το 
hit.adjusted ισούται με 6.307263e-009.
Πίνακας 8.8: Κατάσταση των επιτυχιών της Rokka
Rokka GARCH(1,1) Historic 
Simulation A
Historic 
Simulation B
Number of 
Hits
5 2 2
hit.ratio 0.02008032 0.008032129 0.008032129
hit.adjused 1.635756e-008 5.632507e-009 6.307263e-009
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Πίνακας 8.9: Συγκεντρωτική κατάσταση του αριθμού επιτυχιών σε όλες τις σειρές.
Σειρές Μέθοδος 
Εκτίμησης 
Οικονομετρική GARCH Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση Μη Παραμετρική Ιστορική 
Προσομοίωση
Number 
Of Hits
Hit.Ratio Hit.adjusted Number Of 
Hits
Hit.Ratio Hit.adjusted Number Of 
Hits
Hit.Ratio Hit.adjusted
Γενικός Δείκτης 2 0.0080 7.9151e-010 - - - - - -
Ε.Τ.Ε. 9 0.0361 4.7531e-008 6 0.0240 2.4435e-008 6 0.0240 2.3376e-008
Alpha Bank 2 0.0803 2.4530e-009 1 0.0040 5.9092e-010 2 0.0803 2.0314e-009
Βιοχαλκό 9 0.0361 5.6143e-008 8 0.0321 7.9680e-008 6 0.0240 4.1098e-008
Τσιμέντα-Ηρακλής 9 0.0361 3.5507e-008 3 0.0120 9.8712e-009 3 0.0120 8.6362e-009
Rokka 5 0.0200 1.6357e-008 2 0.0080 5.6325e-009 2 0.0080 6.3072e-009
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Τελικά Συμπεράσματα – Παρατηρήσεις - Προτάσεις
Κρίνοντας την μέχρι τώρα ανάλυση και παρουσίαση των μεθόδων 
υπολογισμού και εκτίμησης της Μέγιστης Δυνητικής Ζημίας, καλούμαστε να 
αποφανθούμε για το ποια από τις δύο προσφέρει καλύτερα αποτελέσματα και πιο 
σωστές εκτιμήσεις. Σύμφωνα λοιπόν με τα όσα έχουν ειπωθεί μπορούμε να πούμε 
πως η οικονομετρική προσέγγιση που βασίζεται στα στατιστικά μοντέλα GARCH του 
Bollerslev δείχνει καθαρά πως υπερέχει έναντι της Ιστορικής Προσομοίωσης και με 
τις δύο εκφάνσεις της. Αυτό στηρίζεται στο γεγονός πως κατ’ αρχάς στις 
προσομοιωμένες αποδόσεις 
1ον : Ενσωματώνει αρκετά πιο ικανοποιητικά τις ξαφνικές μεταβολές τιμών 
των αποδόσεων στο χρόνο, το λεγόμενο volatility clustering
2ον : Ακολουθεί πειστικότερα και με περισσότερη ακρίβεια το εύρος της 
αστάθειας, ενώ η Ιστορική Προσομοίωση φαίνεται σαν να εντοπίζει το VaR ως 
κάποια μέση κατάσταση αυτής.
3ον : Για αυτό άλλωστε διαπιστώσαμε πως το εκτιμημένο VaR με 
οικονομετρική προσέγγιση βρίσκεται πολύ πιο κοντά στο πραγματικό. Αυτό έχει και 
ως συνέπεια όλα τα κριτήρια αξιολόγησης που εφαρμόσαμε να δίνουν καλύτερα 
αποτελέσματα εκτίμησης στο VaR της μεθόδου αυτής παρά σε αυτό της Ιστορικής 
Προσομοίωσης.
Αλλά και στις πραγματικές σειρές αποδόσεων διαπιστώνουμε πως η 
οικονομετρική προσέγγισης μας αποφέρει καλύτερες εκτιμήσεις στο VaR. Αυτό 
στηρίζεται στο γεγονός πως 
1ον : Από μόνο του το εκτιμημένο VaR με GARCH είδαμε πως όντως έχει μια 
αρκετά ικανοποιητική συμπεριφορά και στις πραγματικές σειρές. Ναι μεν στην 
προσομοίωση είχε τα επιθυμητά αποτελέσματα επειδή τα δεδομένα ήταν τεχνητά 
αλλά και στα πραγματικά δεδομένα όπου δεν προσφυσήσαμε κάποια παράμετρο, το 
VaR με την μέθοδο αυτή έδειξε μια εξίσου ικανοποιητική προσαρμογή στην 
αστάθεια.
2ον : Από την ανάλυση του αριθμού επιτυχιών και σε συνδυασμό με την 
καλύτερη προσαρμογή του εκτιμημένου με τα GARCH VaR, οδηγούμαστε στο 
συμπέρασμα πως η μέθοδος της Ιστορικής Προσομοίωσης υπερεκτιμά το Value At 
Risk, καθώς εμφανίζει μικρότερο αριθμό hits από ότι με την οικονομετρική 
προσέγγιση. Δηλαδή εκτιμά ένα υψηλότερο VaR θέτοντας ένα ασφαλέστερο όριο 
πιθανών απωλειών. Στην πραγματικότητα όμως μας παραπληροφορεί σχετικά με την 
πιθανότητα να υπάρξουν ζημίες καθώς αυτή είναι στην ουσία μεγαλύτερη. Αυτό θα 
έχει αρνητική επίδραση σε έναν χρηματοοικονομικό οργανισμό, μια τράπεζα για 
παράδειγμα, καθώς και θα είναι υποχρεωμένη να διατηρήσει υψηλότερο ποσοστό 
ρευστών διαθεσίμων χωρίς να μπορεί να το αξιοποιήσει (με επιπλέον δανειοδότηση ή 
με επενδυτικά προγράμματα) αλλά από την άλλη και θα υποστεί απώλειες αφού η 
πιθανότητα να υπάρξουν απώλειες είναι μεγαλύτερη από το VaR της Ιστορικής 
Προσομοίωσης.
Τέλος και σε ότι αφορά τις δύο εκδοχές της Ιστορικής Προσομοίωσης 
καταλήγουμε στο συμπέρασμα πως η παραμετρική επιστρέφει καλύτερες εκτιμήσεις 
από ότι η μη παραμετρική. Αυτό επειδή και στα προσομοιωμένα δεδομένα τα 
κριτήρια απόδοσης δείχνουν καλύτερα αποτελέσματα αλλά και επειδή στις 
πραγματικές σειρές η μη παραμετρική εκδοχή εμφανίζει σε ορισμένες περιπτώσεις 
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(π.χ. η Βιοχαλκό) ακόμα λιγότερα hits από την παραμετρική. Δηλαδή υπερεκτιμά το 
VaR περισσότερο από ότι το κάνει ήδη η παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση.
Μία παρατήρηση σχετικά με την υπεροχή της οικονομετρικής μεθόδου είναι 
πως αυτή οφείλεται εν μέρει και στο γεγονός πως για τον υπολογισμό του VaR με 
GARCH εμπλέκεται η υπό-συνθήκη διακύμανση, δηλαδή η εκτίμηση της διασποράς 
της απόδοσης για την επόμενη μέρα με βάσει τις πληροφορίες του σήμερα. Η 
διακύμανση αυτή είναι μικρότερη από την ελεύθερη διακύμανση του δείγματος των 
αποδόσεων, στην οποία και στηρίζεται η Ιστορική Προσομοίωση για την εκτίμηση 
του VaR. Ωστόσο το κύριο μειονέκτημα της Ιστορικής Προσομοίωσης (που 
αναφέρεται σχολαστικά στο τρίτο κεφάλαιο) σχετικά με την μεροληψία του 
δείγματος σχετικά με μεμονωμένα ακραία γεγονότα ή ακόμα και η ίδια η μη 
καταλληλότητα του δείγματος (π.χ. μη επαρκές δείγμα) είναι τα σημαντικά στοιχεία 
που διαμορφώνουν τον υπολογισμό και ενσωματώνονται στην εκτίμηση του VaR.
Προτάσεις για μελλοντική μελέτη
- Η παρούσα ανάλυση θα μπορούσε να γίνει με διαφορετική κατανομή 
σφαλμάτων από την κανονική. Ενδεικτική σε περιπτώσεις αποδόσεων έχει 
αποδειχθεί η κατανομή t-Student. 
- Επίσης τα τελευταία χρόνια χρησιμοποιείται στις εφαρμογές και στις 
διαδικασίες εκτίμησης του VaR μια ευρεία γκάμα μεταγενέστερων μοντέλων 
του GARCH όπως είναι το 
PGARCH: Πολλά μοντέλα αστάθειας υποθέτουν ότι η διακύμανση των 
αποδόσεων επηρεάζεται ασύμμετρα από θετικές και αρνητικές καινοτομίες 
στις τιμές τους (asset price innovations). Ως εκ τούτου, είναι πολύ απίθανο 
θετικοί και αρνητικοί κλονισμοί να έχουν την ίδια επίδραση στην υπό-
συνθήκη διακύμανση των αποδόσεων. Η επιρροή του προσήμου της 
καινοτομίας τιμών στην αστάθεια, και η αρνητική συσχέτιση μεταξύ των 
αποδόσεων και των μεταβολών στην αστάθεια, καλείται ως επίδραση δύναμης 
(leverage effect) ή επίδραση ασφαλίστρου κινδύνου (risk premium effect). Το 
PGARCH λαμβάνει υπόψη του αυτό ακριβώς το γεγονός. (Füss R,  Kaiser 
D.G and Adams Z., 2006).
EGARCH: Είναι το αντίστοιχο εκθετικό GARCH
 TGARCH: Threshold Garch. Δηλαδή ανάλογα με το εάν τα εt-i είναι επάνω 
από ή κάτω από το κατώτατο όριο του μηδενός (threshold value), τα ε2t-i έχουν 
διαφορετικά αποτελέσματα στην υπό-συνθήκη διακύμανση. (Zivot and Wang, 
2003).
- Τέλος, έχει πλέον καταστεί αρκετά σημαντική η φιλτραρισμένη Ιστορική 
μέθοδος Προσομοίωσης. Η μέθοδος αυτή που βασίζεται στη χρησιμοποίηση 
ποσοστημορίων των τυποποιημένων καταλοίπων και της υπό-συνθήκης 
τυπικής απόκλισης που εκτιμώνται από ένα μοντέλο αστάθειας, δίνει ένα VaR 
που υπολογίζεται ως εξής:
      VaRt+1/t = Quantile {{Rt}nt=1,100p}σ t+1/t
  
εν αντιθέσει με τη σχέση του κεφαλαίου 3. Στην εμπειρική έρευνα, 
υποθέτουμε ότι οι εκτιμήσεις αστάθειας και τα αντίστοιχα ποσοστημόρια 
παράγονται μέσω μιας  διαδικασίας GARCH(1,1). Ο συνδυασμός των δύο 
μεθόδων της Ιστορικής και φιλτραρισμένης Ιστορικής Προσομοίωσης, 
ενδέχεται να ελαττώσει την προβληματική χρήση των "κλασσικών" 
70
προσεγγίσεων, δεδομένου ότι αυτή η διαδικασία μπορεί να προσαρμόσει τη 
συγκέντρωση της αστάθειας, τις παρατηρηθείσες "παχιές" ουρές και την 
ασυμμετρία της εμπειρικής κατανομής (Angelidis T. and Benos A., 2004).
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ
Σε αυτό το μέρος παρουσιάζεται και αναλύεται όλος ο κώδικας σε S-plus που 
χρησιμοποιήθηκε στην ανάλυση.
Κώδικας 4  ου   κεφαλαίου: Προσομοιωτής  GARCH  
Παράγραφος 4.1: Προσομοίωση
Με τη χρήση της εντολής set.seed καθορίζουμε τη γεννήτρια αριθμών σε 
καθορισμένη τιμή προκειμένου να μπορούμε να επαναλάβουμε την προσομοίωση. 
Έπειτα, προσομοιώνουμε 1250 παρατηρήσεις με garch χαρακτηριστικά και κανονική 
κατανομή σφαλμάτων με τη συνάρτηση simulate.garch. Το όνομα της μεταβλητής 
που κρατά τις προσομοιωμένες αποδόσεις είναι το sim.garch11. Με την εντολή tsplot 
κατασκευάζουμε τα διαγράμματα διασποράς των αποδόσεων (et) και των 
αντίστοιχων υπό-συνθήκη διακυμάνσεων (sigma.t), ενώ με τις εντολές acf 
δημιουργούμε τα διαγράμματα αυτοσυσχέτισης. Επίσης με τη μέθοδο archTest 
ελέγχουμε για υπό-συνθήκη ετεροσκεδαστικότητα στη σειρά μας. Τέλος με την 
συνάρτηση stats.d παίρνουμε τα περιγραφικά στατιστικά της προσομοιωμένης σειρά 
με τα αντίστοιχα γραφικά.
> set.seed(3)
> sim.garch11 <- simulate.garch(model=list(a=1,arch=0.15,garch=0.7),
+ n=1250,n.start=100) 
> tsplot(sim.garch11$et,main="Προσομοιωμένες Αποδόσεις", ylab ="et")
> tsplot(sim.garch11$sigma.t,main="Προσομοιωμένη Μεταβλητότητα(volatility)", 
ylab ="sigma.t")
> archTest(series.garch11)
> acf(sim.garch11$et)
> acf(sim.garch11$et^2)
> stats.d(sim.garch11$et)
Παράγραφος  4.2: Προσαρμογή σε μοντέλο garch
Προσαρμόζουμε στη σειρά αποδόσεων που προσομοιώσαμε (δηλαδή την 
sim.garch11$et) μοντέλο GARCH(1,1) με τη συνάρτηση garch. H εξίσωση σταθερού 
μέσου παραλείπεται (-1). Το μοντέλο το ονομάσαμε fit.garch11
> fit.garch11 <- garch(sim.garch11$et~-1,~garch(1,1))
Παράγραφος 4.3: Διαγνωστικοί Έλεγχοι
Με την εντολή summary μπορούμε να δούμε τα διαγνωστικά τεστ στο μοντέλο μας, 
όπως Jarquq-Bera και Shapiro-Wilk για την κανονικότητα, το Q-test των Ljung-Box 
για τα τυποποιημένα κατάλοιπα και το Lagrange multiplier τεστ.
> summary(fit.garch11)
Κώδικας 5  ου   κεφαλαίου: Εκτίμηση του  VaR   με  GARCH  
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Παράγραφος 5.1: Υπολογισμός VaR.true
Παίρνουμε τις υ.σ. τυπικές αποκλίσεις των προσομοιωμένων αποδόσεων sim.garch11 
> ht.all <- as.numeric(sim.garch11$sigma.t)
Θα απομονώσουμε τις τελευταίες 249 υπό συνθήκη τυπικές αποκλίσεις   
> ht.last249 <- ht.all[1001:1249]
Υπολογίζουμε το πραγματικό VaR κατά τα γνωστά 
> VaR.true <- -1.645*ht.last249
Στη συνέχεια παραθέτουμε το διάγραμμα με το αληθινό VaR
> tsplot(VaR.true,main="Διάγραμμα πραγματικού VaR")
tsplot(VaR.true,sim.garch11$et[1001:1249],col=11:3,lty=1,main="Πραγματικό 
VaR και προσομοιωμένες αποδόσεις")
Παράγραφος 5.2: Υπολογισμός εκτίμησης VaR
Ορίζουμε την μεταβλητή που θα κρατάει τις υπό συνθήκη διακυμάνσεις
> Ht<-numeric()
Προσαρμόζουμε τις πρώτες 1000 αποδόσεις της προσομοίωσης σε μοντέλο 
Garch(1,1)
> fit1.garch11<- garch(sim.garch11$et[1:1000]~-1,~garch(1,1))
Κρατάμε την τελευταία υπό συνθήκη διακύμανση (ht2) που θα χρησιμοποιήσουμε για 
τις προβλέψεις 
> Ht.est<-as.numeric(sim.garch11$sigma.t[1000]^2)
Ορίζουμε τις τιμές των συντελεστών
> alpha0<-fit1.garch11$coef[1]
> alpha1<-fit1.garch11$coef[2]
> bita1<-fit1.garch11$coef[3]
Τρέχουμε τo βρόχο 249 φορές
> for(i in 1:249){
Ht.est<-alpha0 + alpha1*sim.garch11$et[1000+(i-1)]^2 + bita1*Ht.est
Ht[i]<-sqrt(Ht.est)
  }
Υπολογισμός του VaR
> VaR.est <- -1.645*Ht
Γραφήματα
> tsplot(VaR.est,main="Διάγραμμα εκτιμημένου VaR με μοντέλο Garch(1,1)")
> tsplot(VaR.est,VaR.true,main="Απόκλιση εκτιμημένου VaR από το αληθινό")
Κώδικας 6  ου   κεφαλαίου: Εκτίμηση του  VaR   με  Historic    Simulation 
Παράγραφος 6.1: Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
Ορίζουμε τα ιστορικές αποδόσεις (θεωρούμε τις 1000 πρώτες προσομοιωμένες 
αποδόσεις ως αποδόσεις παρελθόντων ετών)
> Istorikes.Apodoseis<-sim.garch11$et[1:1000]
Εκτίμηση του VaR με τον παραμετρικό τρόπο
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> VaR.hsim<-numeric()
  for(i in 1:249){
  Istorikes.Apodoseis<-sim.garch11$et[1:(1000+i-1)]
  mean.hs<-mean(Istorikes.Apodoseis)
  var.hs<-var(Istorikes.Apodoseis)
  std.dev.hs<-sqrt(var.hs)
  VaR.hsim[i]<-mean.hs-1.645*std.dev.hs
  }
Γραφήματα
> par(mfrow=c(3,1))
> tsplot(VaR.hsim,main="Διάγραμμα εκτιμημένου VaR με Παραμετρική 
  Ιστορική Προσομοίωση",xlab="Ιστορικές Αποδόσεις",ylab="Μέγιστη Δυνητική 
Απώλεια(VaR)")
> tsplot(VaR.hsim,VaR.true,main="και η απόκλιση του από το πραγματικό")
> tsplot(VaR.hsim,sim.garch11$et[1001:1249],main="VaR και αποδόσεις")
Σχόλιο: h.sim, hs είναι συντομογραφίες για το Historic Simulation
Παράγραφος 6.2: Μη Παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
> hist(Istorikes.Apodoseis,main="Ιστόγραμμα Αποδόσεων")
> plot(density(Istorikes.Apodoseis),type="l",main="Density Diagram")
> VaR.hsim1<-numeric()
  for(i in 1:249){
  Istorikes.Apodoseis<-sim.garch11$et[1:(1000+i-1)]
  VaR.hsim1[i]<-as.numeric(quantile(Istorikes.Apodoseis,0.05))
  }
> tsplot(VaR.hsim1,main="Διάγραμμα εκτιμημένου VaR με μη Παραμετρική 
Ιστορική Προσομοίωση")
> tsplot(VaR.hsim1,VaR.true,col=11:3,lty=1,main="και η απόκλιση του από το 
πραγματικό")
> tsplot(VaR.hsim1,sim.garch11$et[1001:1249],col=11:3,lty=1,main="VaR και 
αποδόσεις")
> tsplot(VaR.hsim,VaR.hsim1,col=11:3,lty=1,main="Διάγραμμα των VaR με 
Ιστορική Προσομοίωση")
Κώδικας 7  ου   κεφαλαίου: Μέτρα και κριτήρια αξιολόγησης 
Για κάθε ένα στατιστικό μέτρο αξιολόγησης, κατασκευάστηκε και η αντίστοιχη 
συνάρτηση.
 MSE
MesoTetragwnikoSfalma<-function(x,y){
a<-((x-y)^2)
mean(a)
}
 MSPE
MesoTetragwnikoEpiToisEkatoSfalma<- function(k,l){
d<-((k - l)/k)^2
mean(d)
}
 MAE
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MesoApolutoSfalma<-function(m,n){
q<-abs(m-n)
mean(q)
}
 MAPE
MesoApolutoEpiToisEkatoSfalma<-function(f,g){
w<-abs((f-g)/f)
mean(w)
}
 U-Statistic του Theil
U.Theil<-function(q,w){
sqrt(mean((q-w)^2))/(sqrt(mean(q^2)) + sqrt(mean(w^2))) 
}
Εφαρμόζουμε τα παραπάνω κριτήρια και μέτρα αξιολόγησης στις εκτιμήσεις μας για 
το VaR:
1ον για την εκτίμηση VaR με οικονομετρική προσέγγιση
> MesoTetragwnikoSfalma(VaR.true,VaR.est) 
> MesoTetragwnikoEpiToisEkatoSfalma(VaR.true,VaR.est)
> MesoApolutoSfalma(VaR.true,VaR.est)
> MesoApolutoEpiToisEkatoSfalma(VaR.true,VaR.est)
> U.Theil(VaR.true,VaR.est)
2ον για την εκτίμηση VaR με παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
> MesoTetragwnikoSfalma(VaR.true, VaR.hsim)
> MesoTetragwnikoEpiToisEkatoSfalma(VaR.true, VaR.hsim)
> MesoApolutoSfalma(VaR.true, VaR.hsim)
> MesoApolutoEpiToisEkatoSfalma(VaR.true, VaR.hsim)
> U.Theil(VaR.true, VaR.hsim)
3ον για την εκτίμηση VaR με μη παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
> MesoTetragwnikoSfalma(VaR.true, VaR.hsim1)
> MesoTetragwnikoEpiToisEkatoSfalma(VaR.true, VaR.hsim1)
> MesoApolutoSfalma(VaR.true, VaR.hsim1)
> MesoApolutoEpiToisEkatoSfalma(VaR.true, VaR.hsim1) 
> U.Theil(VaR.true, VaR.hsim1)
Κώδικας 8  ου   κεφαλαίου: Πραγματικά Δεδομένα 
Παράγραφος 8.1: Γενικά
Δημιουργούμε τα αντικείμενα τύπου timeSeries για τον Γενικό Δείκτη και για κάθε 
μία επιχείρηση
series.GenikosDeiktis<-
timeSeries(Apodoseis$GENERAL.INDEX,from=timeCalendar(d=2,
m=1,y=1998),by="bizdays",k.by=1)    
series.ETE<-timeSeries(Apodoseis$ETE,from=timeCalendar(d=2,
m=1,y=1998),by="bizdays")
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series.Alpha<-timeSeries(Apodoseis$ALPHA,from=timeCalendar(d=2,
m=1,y=1998),by="bizdays")
series.BIOXALKO<-timeSeries(Apodoseis$BIOXK,from=timeCalendar(d=2,
m=1,y=1998),by="bizdays")
series.HRAKLHS<-timeSeries(Apodoseis$HRAKL,from=timeCalendar(d=2,
m=1,y=1998),by="bizdays")
series.ROKKA<-timeSeries(Apodoseis$ROKKA,from=timeCalendar(d=2,
m=1,y=1998),by="bizdays")
Και κατασκευάζουμε τα διαγράμματα διασποράς των αποδόσεών τους
par(mfrow=c(3,2))
plot(series.GenikosDeiktis,main="Αποδόσεις του Γενικού Δείκτη")
plot(series.ETE,main="Αποδόσεις της Εθνικής Τράπεζας Ελλάδος")
plot(series.Alpha,main="Αποδόσεις της Alpha Bank")
plot(series.BIOXALKO,main="Αποδόσεις της BIOXAΛΚΟ")
plot(series.HRAKLHS,main="Αποδόσεις της Τσιμέντα-Ηρακλής")
plot(series.ROKKA,main="Αποδόσεις της Rokka")
Από το data.frame Apodoseis όπου δημιουργήσαμε τις σειρές των αποδόσεων, 
καταχωρούμε σε ξεχωριστές μεταβλητές τις αποδόσεις κάθε μίας εταιρίας.
giase<-Apodoseis$GENERAL.INDEX(giase=General Index of Athens Stock Exchange)
ete<-Apodoseis$ETE
alpha<-Apodoseis$ALPHA
bioxk<-Apodoseis$BIOXK
irak<-Apodoseis$HRAKL
rokka<-Apodoseis$ROKKA
Παράγραφος 8.2: Αριθμός Επιτυχιών
 
Δημιουργία συνάρτησης για τον υπολογισμό του hit.adjusted
hit.adjusted<-function(m,n){
o<-(sum((m-n)^2)/249)*(sum(abs(n))/249)
}
Κώδικας για τον εντοπισμό των hits και υπολογισμό των hit.ratio και hit.value
Garch model
hit<-numeric()
hit.value<-numeric()
hit.counter<-0
for(i in 1:249){
if(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+i]<VaR[i]){
hit<-append(hit,VaR[i])
hit.value<-append(hit.value,(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+i]-VaR[i]))
print(i)
hit.counter<-hit.counter+1
}
}
hit.ratio<-hit.counter/249
hit.adjusted(hit.value,hit)
Parametric Historic Simulation 
hit<-numeric()
hit.counter<-0
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for(i in 1:249){
if(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+i]<VaR.hs[i]){
hit<-append(hit,VaR.hs[i])
hit.value<-append(hit.value,(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+i]-
VaR.hs[i]))
print(i) 
hit.counter<-hit.counter+1
}
}
hit.ratio<-hit.counter/249
hit.adjusted(hit.value,hit)
Non-Parametric Historic Simulation 
hit<-numeric()
hit.counter<-0
for(i in 1:249){
if(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+i]<VaR.hs1[i]){
hit<-append(hit,VaR.hs1[i])
hit.value<-append(hit.value,(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+i]-
VaR.hs1[i]))
print(i) 
hit.counter<-hit.counter+1
}
}
hit.ratio<-hit.counter/249
hit.adjusted(hit.value,hit)
Ο κώδικας είναι ίδιος και για τα υπόλοιπα data set. Αρκεί κάθε φορά να 
αντικαθιστούμε για την εκάστοτε περίπτωση τα giase, ete, alpha, bioxk, irak, rokka. 
Το ίδιο ισχύει και για την παράγραφο 8.3 που ακολουθεί.
Παράγραφος 8.3: Γενικός Δείκτης
Προσαρμογή της σειράς αποδόσεων του Γενικού Δείκτη σε μοντέλο garch(1,1)
> fit<-garch(Apodoseis$GENERAL.INDEX[1:1000]~ar(1),~garch(1,1))
Διαγνωστικά τεστ
> summary(fit)
Garch-type VaR
Προβλέψεις για 1 βήμα μπροστά
> f.Ht<-fit$sigma.t[1000]^2
> thita<-fit$coef[1]
> phi<-fit$coef[2]
> Ao<-fit$coef[3]
> A1<-fit$coef[4]
> B1<-fit$coef[5]
Προβλέψεις για τα Rt
> Provlepsi<-numeric()
> for(i in 1:249){
      Provlepsi[i]<- thita + phi*Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+(i-1)]
  }
Εκτιμήσεις για τα Ht   
> v.sig<-numeric()
> for(i in 1:249){
      f.Ht<-Ao + A1*Apodoseis$GENERAL.INDEX[1000+(i-1)]^2+B1*f.Ht
      v.sig[i]=sqrt(f.Ht)
  }
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Υπολογισμός του εκτιμημένου VaR οικονομετρική προσέγγιση
> VaR<-Provlepsi - 1.645*v.sig
> plot(VaR,type="l",main="Διάγραμμα εκτιμημένου VaR Γενικού Δείκτη
  με οικονομετρική προσέγγιση")
> tsplot(VaR,Apodoseis$GENERAL.INDEX[1001:1249],col=11:3,lty=1,main="VaR & 
Αληθινές Αποδόσεις")
 
VaR με παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
VaR.hs<-numeric()
for(i in 1:249){
Istorikes.Apodoseis<-Apodoseis$GENERAL.INDEX[1:1000+(i-1)]
mean.hs<-mean(Istorikes.Apodoseis)
var.hs<-var(Istorikes.Apodoseis)
std.dev.hs<-sqrt(var.hs)
VaR.hs[i]<-mean.hs-1.645*std.dev.hs
}
plot(VaR.hs,type="l",main="Διάγραμμα εκτιμημένου VaR του Γενικού Δείκτη με 
τη
μέθοδο της παραμετρικήςΙστορικής Προσομοίωσης")
tsplot(VaR.hs,Apodoseis$GENERAL.INDEX[1001:1249],col=11:3,lty=1,main="VaR 
Γενικού Δείκτη & αληθινές αποδόσεις")
VaR με μη παραμετρική Ιστορική Προσομοίωση
Istorikes.Apodoseis<-Apodoseis$GENERAL.INDEX[1:1000]
for(i in 1:249){
VaR.hs1[i]<-as.numeric(quantile(Istorikes.Apodoseis,0.05))
Istorikes.Apodoseis<-Apodoseis$GENERAL.INDEX[1:(1000+i)]
}
plot(VaR.hs1,type="l",main="Διάγραμμα εκτιμημένου VaR του Γενικού Δείκτη με 
τη μέθοδο
της μη παραμετρικής Ιστορικής Προσομοίωσης")
tsplot(VaR.hs1,Apodoseis$GENERAL.INDEX[1001:1249],col=11:3,lty=1,main="VaR 
Γενικού Δείκτη & αληθινές αποδόσεις")
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